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摘 要

摘 要

光谱成像技术通过获取目标场景的三维光谱数据立方体，为物质识别、环境
监测、医学诊断及军事遥感等领域提供了有力的表征手段。然而，传统光谱成像
依赖分光设备和机械扫描，存在成像速度慢、设备体积大及难以处理散射场景等
局限。近年来，计算光谱成像技术通过光学编码和算法解码的协同设计，显著提
升了成像性能，推动了系统的小型化。尽管如此，当前的方法仍然面临硬件依赖
性大、重建质量有限以及数据驱动算法训练样本稀疏等挑战。神经网络在特征提
取方面的优势，使其在优化光谱成像全流程中成为研究重点。

因此，本文将围绕计算光谱成像系统的编码-解码框架，基于神经网络的方
法，研究了神经网络在计算光谱重建问题中的若干难点，包括训练数据不足、编
码设计受制和全局光谱成像的重建问题，分别从有监督学习、混合监督学习以及
预训练自监督学习三条技术路线出发，创新性地、递进地提出三种解决方案：

（1）提出了结合物理仿真模型和有监督学习，解决缺乏训练数据的问题，开发
了基于像素的分层光谱变换网络 (Hierarchical Spectral Transformer, HST)与Cross-
Talk Transformer，在长波红外多孔径快照光谱成像及工业气体泄漏监测中取得
了验证效果，证明有效提升了低质量光谱图像的光谱分辨率与噪声鲁棒性，并实
现高精度的气体识别和浓度监测。相关仪器已经投入实际工业园区监测的应用
中，达到国内领先水平。

（2）提出了基于神经光谱场的混合监督学习策略，采用设计受限的超小型化
电压可调谐光谱探测器验证了方法的有效性，实现了 0.30nm波长精度和 10nm
的光谱分辨率，显示出优秀的光谱成像能力，并且与传统基于优化的重建方法对
比体现出了对噪声的鲁棒性，证明所提出的方法达到国际领先水平。

（3）提出了基于预训练和光谱相位场的自监督学习光谱重建，不再需要额外
的训练数据集，同时融合了相位场去噪和预训练光谱解码能力，在非视域条件上
进行实验论证，在国际上首次实现高质量的非视域场景下的光谱图像重建方法
和系统，达到了 10nm的光谱分辨率和 3cm@1m的空间分辨率，具备非视域场
景下的物质识别和材质识别能力，达到国际领先水平。

本文系统探讨了神经网络在光谱成像领域的应用，对计算光谱成像编码—
解码框架进行了深入研究，并提出了三种基于仿真驱动有监督、物理约束混合监
督及自监督优化的重建方法，为不同场景下的光谱成像提供了可扩展解决方案，
并在气体监测、微型光谱分析及非视距探测等方向实现技术验证。未来研究可向
多模态融合、轻量化网络设计及物理可解释模型构建延伸，以进一步提升光谱成
像系统的智能化及实用性。

关键词：计算光谱成像；神经网络；有监督学习；自监督学习；预训练；混合监
督学习
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Abstract

Abstract

Spectral imaging technology, by capturing three-dimensional spectral data cubes
of target scenes, has become an invaluable tool in fields such as materials identification,
environmental monitoring, medical diagnostics, and military remote sensing. How-
ever, traditional spectral imaging—relying on dispersive optical devices and mechan-
ical scanning—suffers from slow imaging speeds, bulky apparatus, and challenges in
handling scattering scenes. In recent years, computational spectral imaging, through
the synergistic design of optical encoding and algorithmic decoding, has markedly en-
hanced imaging performance and fostered systemminiaturization. Nonetheless, current
methodologies continue to grapple with significant hardware dependency, limited re-
construction quality, and a dearth of training samples for data-driven algorithms. Lever-
aging the prowess of neural networks in feature extraction, these have emerged as a focal
point in optimizing the entire spectral imaging process.

Accordingly, this paper centers on the encoding-decoding framework of compu-
tational spectral imaging systems, investigating several challenges inherent in neural
network-based spectral reconstruction. These include insufficient training data, con-
straints in encoding design, and the overarching issue of global spectral image recon-
struction. We systematically propose three innovative and progressively refined solu-
tions developed along three technical avenues: supervised learning, hybrid supervised
learning, and pre-trained self-supervised learning.

(1) We introduce a method that amalgamates physical simulation models with su-
pervised learning to overcome the scarcity of training data. By developing a pixel-based
Hierarchical Spectral Transformer(HST) integrated with a Cross-Talk Transformer, we
have validated the technique in long-wave infrared multi-aperture snapshot spectral
imaging and industrial gas leakage monitoring. The approach significantly enhances the
spectral resolution and noise robustness of low-quality spectral images, thereby achiev-
ing highly accurate gas identification and concentration monitoring. The related in-
struments have already been deployed in industrial park monitoring, attaining a leading
domestic standard.

(2) We propose a hybrid supervised learning strategy based on neural spectral
fields. Utilizing a design-constrained, ultra-miniaturized voltage-tunable spectral de-
tector, we have demonstrated its efficacy in achieving 0.30 nm wavelength accuracy
and 10 nm spectral resolution. The method exhibits exceptional spectral imaging ca-
pabilities, and its robustness to noise is clearly evidenced when compared to traditional
optimization-based reconstruction methods, establishing the approach as international
state-of-the-art.

III



Computational Spectral Imaging and Reconstruction Based on Neural Networks

(3)We advocate a self-supervised learning spectral reconstruction framework grounded
in pre-training and spectral phase field concepts, eliminating the need for additional
training datasets. By integrating phase field denoising with pre-trained spectral decod-
ing capabilities, we have experimentally validated this approach under non-line-of-sight
conditions. This marks the first international achievement in high-quality spectral im-
age reconstruction in non-line-of-sight scenarios, reaching a spectral resolution of 10 nm
and a spatial resolution of 3 cm at 1 m. The system is capable of material and substance
recognition in non-line-of-sight scenarios, reaching leading international standards.

This paper systematically examines the application of neural networks in the realm
of spectral imaging, offering an in-depth exploration of the computational spectral imag-
ing encoding-decoding framework. It proposes three reconstruction methods based
on simulation-driven supervised learning, physics-constrained mixed supervision, and
self-supervised optimization, thereby providing scalable solutions for spectral imaging
across diverse scenarios. These advancements have been technically validated in areas
such as gas monitoring, micro-spectroscopy, and non-line-of-sight detection. Future
research may extend toward multimodal fusion, lightweight network design, and the
development of physically interpretable models to further enhance the intelligence and
practicality of spectral imaging systems.

Key Words: Computational spectral imaging; Neural networks; Longwave-infrared
imaging；Miniaturized spectrometer；Non-line-of-sight imaging；Hybrid-supervised
imaging
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

1.1 研究背景和意义

物质在不同波长下具有不同的光学表现，如吸收和反射。通过记录目标的在
多个波长下的光学强度数据，称之为物质的光谱。大多数物质都具有独特的光谱
特征，因此光谱也被称为物质的指纹 [1,2]。通过探测物质的光谱能够确定物质的
种类、组分和含量，这使得光谱成为物质最强大的表征工具之一。获取光谱信息
最常见的方式是光谱仪。光谱仪通过分光获取某个像素点的光谱。而对于空间
上有差异性的目标，通常希望获取目标在某个区域内每一个像素点的光谱信息，
因此孵化了光谱成像技术。

光谱成像技术结合了光谱仪和成像技术，能够获取目标场景的三维数据立
方体。从光谱维上来看，能够获取图像每个像素点光谱信息；而从空间维上来
看，光谱成像是对同一个场景在不同波长成像，每个波段都能得到一幅图像，这
些图像的集合就构成了光谱图像。光谱成像技术不仅能获取空间信息，还能获
取光谱信息，因此能够对目标区域的每一个像素点进行分析其物质的化学成分、
物理状态等详细信息，这在许多领域都有重要的应用，如在环境监测时分析污染
气体排放的种类、浓度和范围 [3]，在医学诊断中分析病灶的种类、严重程度和区
域 [4]，在军事侦查中将关键目标与复杂背景进行区分 [5]，在遥感监测对每一个像
素的地物进行分类等 [6]。

光谱成像的核心是三维光谱数据立方体的获取，其核心矛盾在于如何使用
二维的焦平面阵列 (Focal Plane Array, FPA)获取到三维的光谱数据立方体。早期
一系列的工作通过对三维的光谱数据立方体进行多次二维的测量来获取光谱图
像。如推扫式高光谱成像仪采取了“用时间换空间的思想”，使用狭缝限制场景
的入射光，再通过色散器件进行分光，单次曝光用二维的焦平面阵列获取目标场
景一条线段的光谱信息，也是二维的空间-光谱信息，然后通过控制狭缝在场景
的不同线段上进行扫描，最终将所有线段上的空间-光谱数据叠加起来，形成三
维的光谱数据立方体 [7]。而滤光片式光谱成像仪则是采取了“用时间换光谱”的
思想，每次在成像系统内使用不同的滤光片，通过多次采集目标的单波段图像，
并将数据叠加形成三维光谱数据立方体 [8]。

然而这些早期的光谱成像技术却存在一些局限性。第一，传统光谱成像通
过牺牲了时间进行多次测量解决二维探测器和三维光谱数据立方体之间的矛盾，
因此成像速度慢，成像帧率低，难以对运动状态的目标进行成像 [9]。第二，光谱
成像仪器通常都需要棱镜、光栅等色散器件实现分光，并且需要机械结构实现扫
描或者切换滤光片，因此具有较为复杂的光学和机械结构，导致了较大的体积和
重量，难以小型化和商业化 [10]。第三，光谱成像技术通过收集直接从目标反射
或者发出的光，光学上受限于弹道光成像，因此对于复杂场景中存在的非弹道
光，如光学散射或者漫反射，则难以处理 [11,12]。
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近年来的计算光谱成像技术打破了对“直接测量”和“所见即所得”的传统
光谱成像技术的路径依赖 [13]。计算光谱成像的最大特征是探测器获取到的图像
可能视觉上看起来与最终需要的光谱图像非常不相似，这是因为在图像获取的
光学前端上引入了光学编码的概念，同时在后端处理时再通过计算机技术解码
出光谱图像。计算光谱成像技术将图像获取的光学技术和图像处理的计算机技
术结合起来，从统一的视角来看待图像获取和图像处理。使用计算光谱成像，人
们设计出的仪器不局限于直接测量来得到图像，并且将强大的算法引入到成像
系统中，其能力远远超过传统光学直接获取的物理限制。同样，计算成像使得能
设计出与传统方法相比，以较小的大小、重量、功耗或成本提供所需功能的仪
器，或者是能够实现超出传统方法想象的特殊成像能力。

计算光谱成像的框架可以粗略地分为两个部分：编码和解码。编码可定义为
将三维光谱数据立方体在某个光学系统的功能下投影为焦平面阵列能够完全接
收的二维数据。不同的光学系统所实现的编码形式很可能完全不同，如编码孔径
快照式光谱成像（Coded Aperture Snapshot Spectral imaging, CASSI）系统是通过
图像空间编码后再进行一维色散分光，最后在光谱维度上压缩叠加 [14,15]。从这
个视角看传统光谱成像系统也可被视为特定条件下的计算光谱成像系统：编码
函数为狄拉克函数，因此解码过程极为简单。并且由于编码过程总是需要通过物
理的光学系统来实现，因此设计上受到较大的约束——最优的编码方式在理论
上是存在的，却难以在光学上实现。因此，计算光谱成像的编码设计呈现出百花
齐放、万物生机的多样性，针对不同场景具有各种特定设计的编码过程。如对动
态目标进行成像、以实时性为主要目标的计算光谱成像系统，可以通过多孔径
分光实现与传统单波段成像一致的成像帧率 [16]。而对于以小型化为主要目标的
系统，可以通过外加电压控制实现探测器光谱响应的改变，从而对光谱进行编
码 [17]。亦或者是对于非视距场景下的计算光谱成像，则是需要分析非视距的物
理过程，建立探测器和目标之间的信号模型，才能了解其编码形式 [18,19]。因此，
计算光谱成像的编码不存在通用的唯一解，编码形式是高度多样化的。

通过编码后探测器得到的二维数据需要再通过解码成为人能够理解的三维
高光谱图像，解码通常是需要计算机技术通过算法实现的。然而，算法只能利用
已有的信息，而不能凭空创造新的信息，因此使用算法进行解码将要面对从如何
从低维数据重建到高维的矛盾 [20,21]。早期主要通过压缩感知理论来解决这一矛
盾：将编码-解码过程看作是压缩-解压过程，只不过压缩过程是通过光学系统物
理实现的。因此在压缩感知视角下，三维的光谱数据立方体虽然被压缩到二维，
但是其信息损失可以通过尽可能优化编码方式而减少，并通过在解码过程中引
入变换域的稀疏性，使得通过低维数据刻画和重建高维数据成为可能 [22]。然而
在实践中，不仅编码方式由于需要通过光学实现因此难以最优化，并且稀疏变
换域也难以通过手工方式找到。因此，压缩感知具有理论上的完备性和优越性，
但在实践中却难以达到最优的成像效果。近年来随着人工智能技术的不断发展，
神经网络开始提供一个全新的“数据驱动”的视角来重新塑造计算光谱成像的框
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架。至少解码的过程有希望能够在“数据驱动”的语境下取代传统的重建过程，
并且已经在实验室的小规模测试数据上实现了鲁棒、高质量、高帧率的解码过
程 [23]。

以大模型为主要特征的新一代人工智能技术，如ChatGPT [24]和AlphaFold3 [25]，
展现出了惊人的多任务、多模态、复杂场景的处理能力，为传统的神经网络应用
提供了指引性的方向。如何将大模型这一强大的工具应用到计算光谱成像领域，
以期望能提供高性能、高鲁棒性、多模态的计算光谱成像框架，将成为这一领域
至关重要的问题。然而训练大模型的最重要的需求之一便是大规模、多样性、高
质量的训练数据，这对于计算光谱成像领域而言是难以获取的 [26,27]。

在这一问题背景下，本文尝试在多样化的计算光谱成像编码框架中，选择长
波红外多孔径快照式光谱成像 [28,29]、计算微型光谱仪 [30] 和非视距光谱成像 [31]

三种框架，分别根据编码框架的特点，针对性地提出提出有监督学习、混合监督
学习、自监督学习三种思路。其中有监督学习与物理仿真模型结合，在可大规模
生成的高质量仿真数据上训练。自监督学习通过物理成像模型和隐式神经表达，
不再需要额外训练数据。混合监督学习同时结合了有监督学习和自监督的特点。
本文提出的三种学习框架，能够适用于不同的计算光谱成像问题，为新一代人工
智能技术在计算光谱成像领域的应用提供思路。

1.2 相关领域研究现状

1.2.1 光谱重建与优化方法

尽管不同的光谱编码调制技术具有不同的物理架构，但由于其压缩测量的
固有性质，它们共享一个共同的前向测量模型。这个模型可以表示为以下线性方
程组：

𝑦 = Φ𝑓 + 𝑛 (1-1)

其中，𝑦 ∈ ℝ𝑀𝑁 表示系统测量值，𝑓 ∈ ℝ𝑀𝑁𝐿是大小为𝑀 × 𝑁 × 𝐿的完整
数据立方体，Φ ∈ ℝ𝑀𝑁×𝑀𝑁𝐿是传感矩阵，𝑛 ∈ ℝ𝑀𝑁 是系统噪声。

这个求解问题是一个典型的病态问题，通常基于两种方法：通过构建约束条
件解决凸优化问题，或使用数据驱动的神经网络方法进行数据预测。

基于优化算法的重建方法直接使用系统的前向模型和手动选择的先验信息
来构造优化问题。用于构建优化问题的先验信息通常来自传统上用于图像重建
和修复的方法，如稀疏先验 [32]、平滑先验 [33]、低秩先验 [34] 等。稀疏先验假设
数据可以在变换域中表示为 𝑓 = Ψ𝑡，其中 𝑓 是数据立方体，Ψ是稀疏逆变换，𝑡
是数据立方体在稀疏变换域中的表示。根据实际场景的需求，这个变换可以是傅
里叶变换、离散余弦变换、小波变换等。由此产生的优化问题可以表示为：

arg min
𝑡

‖𝑦 − ΦΨ𝑡‖2
2 + 𝛼‖𝑡‖1 (1-2)
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其中 ‖ ⋅ ‖1是 1-范数，用于约束稀疏性。平滑先验基于观察到自然图像通常
具有一定程度的平滑性。优化问题可以表示为：

arg min
𝑓

‖𝑦 − Φ𝑓‖2
2 + 𝛼‖𝑓‖𝑇 𝑉 (1-3)

其中 ‖ ⋅ ‖𝑇 𝑉 是正则化项总变差（Total variation, TV）计算图像中相邻像素
的梯度，是图像重建中常用的平滑度度量。低秩先验基于自然图像往往具有低秩
结构的事实，考虑了内部数据相关性。优化问题可以表示为：

arg min
𝑓

‖𝑦 − Φ𝑓‖2
2 + 𝛼‖𝑓‖∗ (1-4)

其中 ‖ ⋅ ‖∗是正则化项核范数。

针对这些模型，研究者提出了多种高效求解算法。Bioucas等提出的 TwIST
（Two-Step Iterative Shrinkage/Thresholding）算法 [35]通过改进 IST（Iterative Shrink-
age/Thresholding）的迭代策略，显著加速非二次正则化问题的收敛过程。Figueiredo
等 [36]开发的梯度投影方法则解决了带约束的稀疏优化模型，在计算时间上优于
同期方法。Yuan团队 [37]将交替方向乘子法 (Alternating DirectionMethod ofMulti-
pliers，ADMM)与 TV正则化结合，构建了针对编码孔径快照系统的 ADMM-TV
框架，并揭示了其与广义交替投影 (Generalized Alternative Projection, GAP)的算
法关联性。

非局部建模为优化方法提供了新维度。Dong等 [38]引入结构稀疏性约束，提
出非局部低秩正则化 (Nonlocal Low-rank Regularization, NLR)框架，利用非凸秩
代理函数增强细节恢复能力。Liu等 [39] 通过联合非局部自相似性与秩最小化模
型，显著提升了快照式压缩成像 (Snapshot Compressive Imaging, SCI)系统的重建
精度。字典学习方法为数据自适应优化开辟了新路径：Yuan等 [40]设计盲压缩感
知算法，通过 RGB图像辅助训练耦合字典，实现了高光谱数据的特征保持重构。
Yang等 [41] 基于最大边际似然估计算法，直接从压缩测量中学习高斯混合模型，
在实时光谱成像应用中展现出优越性能。

尽管优化方法具备理论完备性，其实际应用仍面临显著限制。多数算法依赖
迭代求解机制，通常需数分钟计算时间且精度受限。人工设计正则项难以准确刻
画场景特性，导致对复杂目标的泛化能力不足。这些问题催生了神经先验方法的
发展，通过神经网络自动学习图像特征与重建映射，为光谱重建问题提供新范
式。

1.2.2 光谱重建与神经先验方法

基于深度学习方法的新型重建框架针对传统优化方法的不足展开创新，其
核心在于将神经网络学习到的先验知识与传统优化模型相结合。此类方法构建
的优化问题可表示为：
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𝑓 = arg min
𝑓

‖𝑦 − Φ𝑓‖2
2 + 𝛼𝑅(𝑓) (1-5)

其中 𝑅(𝑓)为深度先验正则项，通常通过在外部光谱数据集预训练或在优化
过程中同步训练获得。此范式在保持模型驱动优势的同时，显著增强了先验建模
的适应性。

Huang等人 [42]提出结合深度高斯尺度混合 (Gaussian Scale Mixture, GSM)先
验的最大后验估计框架，通过端到端联合优化实现光谱压缩成像的精细重建。该
方法集成 Swin Transformer捕捉长程依赖关系，在仿真与真实实验中均超越传统
先验方法与监督学习模型，验证了可解释性与性能的协同提升机制。Fu等 [43]设
计基于双层学习的卷积神经网络架构，创新性地集成外部预训练与单样本自适
应机制，通过光谱通道注意力与空间-光谱联合约束提升重建保真度，在编码高
光谱成像任务中实现跨系统性能优化。

Chen 等 [44] 提出融合低秩子空间分解与数据驱动的光谱重建方法，通过分
离全局谱相关特征并构建空间注意力网络自学习系数先验。该方法突破传统模
型对人工特征的依赖，在无监督条件下通过交替优化实现重建精度提升，多模态
成像验证显示其信噪比平均提升 2.8 dB。Ma等 [45]研发深度张量 ADMM-Net框
架，将张量优化迭代展开为可学习网络层结构，自适应提取低秩特征实现快速视
频重建，较传统方法实现 0.8至 2.5 dB的信噪比提升及 1500倍加速效果。

Meng等 [46] 提出基于未训练网络的自监督光谱重建框架，将深度图像先验
(Deep Iamge Prior, DIP)嵌入即插即用优化过程，无需外部数据即可达到监督学
习相当的重建性能。该框架通过集成预训练去噪先验进一步改善质量，为无校准
实时光谱成像建立新范式。

可插即用 (Plug-and-play, PnP)优化框架构成另一重要分支，其核心在于用深
度去噪器替代传统优化的迭代去噪步骤。Xie等 [47] 提出多镜头光谱成像 PnP方
法，结合加权低秩先验与非局部自相似性构建新型去噪器，在双镜头压缩采样
下实现超 50 dB峰值信噪比。Zheng等 [48]设计深度去噪先验模块嵌入 PnP框架，
在五类光谱成像系统上验证单次快照多光谱重建能力，为实时动态成像提供技
术路径。Chen等 [49]提出 LR2DP方法，通过低秩基空间投影与双深度先验协同
机制，在半二次分裂算法框架下实现信噪比提升 36.8%。

神经先验框架的优势体现在两方面：(1)预训练网络特性可将运算效率提升
两个数量级；(2)对编码掩模与采样率变化的鲁棒性保障了系统灵活性。研究表
明，当结合 ADMM/GAP算法与高效去噪器时，其重构质量可达前沿方法水平，
在速度-精度-灵活性间达成理想平衡。但该框架在推广应用时仍面临挑战：一方
面，高光谱等特殊成像系统缺乏适配的灵活去噪器，需针对性开发新型网络架
构；另一方面，最终性能对去噪器质量的高敏感度导致模型泛化能力受限，这构
成当前研究的主要技术瓶颈。
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1.2.3 光谱重建与神经网络方法

基于优化的光谱图像重建方法通常需要在迭代过程中花费长时间的重建时
间。此外，手工设计的先验知识对自然光谱数据的描述并不精确，导致空间和光
谱重建的精度并不稳定。例如，全变分先验总是用于重建算法，但有时会对结果
产生过度平滑。

神经网络技术可以应用于光谱成像过程中的每个步骤，如光学调制策略的
设计或者是找到具有代表性的正则化项，整个重建过程都可以用神经网络替代。
采用神经网络方法可以将重建速度提高数百倍。此外，通过神经网络从大量光谱
数据中学习先验，可以提高空间和光谱重建的精度。基于神经网络使用的不同
位置，本文将基于神经网络的压缩重建方法分为四类：(1)有监督学习，使用深
度神经网络进行直接重建；(2)无监督学习，使用神经网络的广泛范围作为先验，
并进行迭代重建。(3)联合设计学习，同时学习光学调制设计模式和后续的重建
网络；

1.2.3.1 有监督学习

有监督学习框架下的光谱重建任务通常采用端到端神经网络架构，将压缩
测量直接映射为高维光谱数据重构结果。此类方法的核心在于通过大量训练样
本学习从压缩域到原始光谱空间的非线性映射函数，其性能高度依赖于网络结
构设计、损失函数选择以及训练策略优化。

网络架构创新方面，研究者广泛借鉴计算机视觉领域的先进模型，包括引入
残差连接增强梯度传播 [50]、构建密集连接促进特征复用 [51]、以及嵌入注意力机
制提升谱-空域建模能力 [52]。Jiang等 [53]开发的单幅高光谱超分辨率网络结合空
间-光谱先验网络与渐进式上采样框架，设计具有光谱注意力机制的空间-光谱残
差模块，在多个数据集上将峰值信噪比 (Peak Signal Noise Ratio, PSNR)指标提升
2.1 dB以上。Miao团队提出的 λ-Net [54] 基于条件生成对抗网络架构，通过自注
意力机制与分层重建策略，将高光谱重构时间从传统方法的数小时缩短至亚秒
级，峰值信噪比提升达 4 dB。
损失函数设计逐步突破像素级差异的局限，融合物理驱动与语义感知约束。

主流方法除采用反投影像素损失确保数据保真度 [55]外，还引入基于特征匹配的
感知损失 [56]与风格损失 [57]，通过预训练 VGG（Visual Geometry Group）网络提
取多尺度特征，增强重建结果的感知一致性与纹理细节。

深度展开网络作为结合物理模型与数据驱动优势的代表性范式，展现出显著
性能优势。Wang等 [58]提出的GAP-CCoT(Convolution and Contextual Transformer)
网络将卷积-Transformer混合模块嵌入广义交替投影框架，实现重建质量 PSNR
提升 2 dB且运算效率优化 80%。Qin团队构建的增强型深度展开网络（Enhanced
Deep unrolling Net, EDUNet）[59]通过跨阶段谱自注意力机制与光谱几何一致性损
失函数，在 KAIST（Korea Advanced Institute of Science and Technology）等基准
数据集上全面超越 15种对比算法，四项关键指标平均提升 18.7%。Meng等 [60]
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设计的 GAP-net采用逐阶段可训练 CNN去噪模块，凭借信号调制泛化能力在真
实数据集达到 3.5 dB重构增益，并通过可证收敛性为物理嵌入网络提供理论支
撑。

针对动态光谱成像的特殊需求，Cheng等 [61] 提出双向循环网络，通过时序
帧传播与谱-空域联合优化路径，实现视频/高光谱重建 PSNR提升 3 dB。其扩展
架构彩色双向循环网络更通过解压缩-去马赛克一体化设计，在真实多光谱系统
达成 90.2%色彩还原精度。
尽管监督学习方法已实现亚秒级的高质量重建，其性能仍受限于对大规模

标注数据的依赖。当前研究正通过数据增强、物理约束正则化与小样本学习等策
略缓解该问题，但泛化能力与复杂场景适应性仍是核心挑战。

1.2.3.2 无监督学习

无监督学习框架为计算光谱重建提供了无需标注数据的替代解决方案，其
核心思路在于通过设计网络架构与损失函数，将光学成像的物理前向模型与数
据分布先验隐式嵌入优化过程。经典方法如深度图像先验 [62]通过未训练卷积网
络的结构约束（如感受野特性与频谱衰减），既可覆盖常见光谱图像的解空间，
又避免了模型对训练集的过拟合风险。尽管此类方法依赖迭代优化过程牺牲了
实时性，但其对新型光谱成像系统的自适应能力显示出独特优势。

Sun等人提出的 HCS2-Net [63]通过可微分渲染层融合物理模型，构建编码孔
径参数自适应的端到端生成对抗网络。其创新性体现在：(1)引入空间-光谱双层
注意力机制联合建模局部谱线关联性；(2)设计融合复数感知损失的对抗训练策
略，增强重建结果的光谱保真度。实验表明，该方法仅依赖单次快照即可灵活适
配多光谱系统特性，在 CAVE、Harvard等数据集上实现平均 2.3 dB的 PSNR增
益，为无监督光谱重建建立了新基准。

Bacca 团队提出的 Tucker 低秩嵌入网络 [64] 通过张量分解建模光谱结构特
性，其核心创新是将 Tucker低秩约束等价转换为神经网络层拓扑结构：(1)输入
层执行光谱维度投影以获取核心张量；(2)耦合网络模块迭代优化模态因子矩阵；
(3)重构层基于张量积恢复数据立方体。该方法通过最小化测量残差的 𝐿2 约束，
在真实编码孔径系统中取得与数据驱动方法相仿的重建精度，验证了模型驱动
的有效性。

Kim 等人在非负张量分解领域的奠基性研究 [65] 为光谱重建提供了理论支
撑。其提出的网络化张量低秩层通过约束核心张量的稀疏度，实现光谱数据全
局-局部结构的自适应分解，推动了后续基于张量代数的深度学习架构发展。

Liu等人提出的监督-自监督混合框架 [66]通过两阶段学习机制突破无监督建
模瓶颈：第一阶段在外部数据集预训练网络提取光谱形态先验；第二阶段采用
Stein无偏风险估计与噪声方差自适应机制，在目标域实现自监督微调。该方法
在多个成像模态中的实验表明，其 PSNR 指标比纯无监督方法提升 1.8-2.5 dB，
且对 25-50 dB噪声环境表现出显著鲁棒性。
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总体而言，无监督学习在光谱重建中的核心优势体现为对硬件参数波动性
与场景多样性的强鲁棒性，但其迭代驱动的重建效率（通常需数分钟）仍是部署
瓶颈。当前研究通过引入物理引导的神经网络架构、可微渲染层加速算子等手段
提升计算效率，在保持零样本适应性的同时将重建时间缩短至秒级，展现出较高
的技术实用价值。但如何在光学系统噪声建模、动态场景适应性等层面实现突
破，仍是该方向亟待解决的关键挑战。

1.2.3.3 联合设计学习

传统方法中，前向测量模型设计多基于压缩感知理论，借助随机模式维持受
限等距特性（Restricted Isometry Property, RIP）[67]。近年来，联合设计学习框架
突破光学端与算法端的孤岛优化范式，其核心在于将物理调制机制参数化为可
微分网络组件，通过端到端梯度反传实现系统级优化。

现有研究主要通过两类方式实现光学组件的可学习设计：(1)直接将二元/多
级调制模式参数化为网络权重；(2)构建编码结构生成网络，通过条件生成过程输
出物理实现的调制模式。Arguello团队创新性地将秩最小化约束引入多帧 CASSI
系统优化 [68]，通过光谱选择性编码组合增强压缩感知特性。其后续工作提出色
化编码孔径优化框架，在离散化光强分布设计中突破传统二值编码的光谱复用
限制，实现测量次数减少与 PSNR增益的协同优化。

Wang 等提出的 HyperReconNet [69] 开创了编码孔径与重建网络端到端联合
训练的先河。该方法通过空谱联合建模网络将重复编码模式融入物理层设计，在
仿真实验中实现重建精度与硬件适应性的显著提升。Galvis 研究组通过超分辨
率算法与合成编码的协同设计 [70]，有效消除微反射镜阵列（Digital Micromirror
Device, DMD）像素失配引起的空间混叠效应，在真实 CASSI系统中提升 22%空
间分辨率。其扩展研究创新性地引入 RGB辅助信息指导高频编码生成，通过边
缘特征增强策略实现 3 dB的信噪比增益。
多维光调制成为新一代研究热点，Lin等提出的双共轭位置调制框架 [71] 通

过光机协同设计实现单帧高光谱捕获。Shi 等人构建的多通道透镜阵列-滤光片
联合优化系统 [72]，在 430-700nm谱段实现 31通道高质量重建，PSNR指标较传
统方案提升 5 dB以上。Hinojosa等 [73]提出面向聚类任务的编码优化方法，通过
3D-SSC算法直接在压缩域保留判别特征，实现与全数据聚类误差 <4%的突破
性成果。

在硬件实现方面，硬件参数的梯度回传依赖近似梯度估计策略。BinaryCon-
nect方法 [74]通过量化感知训练将浮点权重映射至物理调制模式，有效解决了离
散调制不可微问题。Zhang等提出的深度学习驱动宽带编码系统 [75] 采用自适应
滤光片与神经网络协同设计，在算法端实现 5nm光谱分辨率重建的同时，硬件
端处理速度提升 7000倍。当前技术瓶颈集中体现在光电调制器件的动态响应建
模精度、复杂光路参数的联合优化效率，以及多物理场耦合的可微仿真能力等方
面。
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联合学习设计通过将光学编码孔径参数化嵌入深度学习网络，实现了光谱
压缩感知与重建算法的端到端协同优化，显著提升了系统的自适应性和重构精
度。该框架利用可微分建模与梯度反传机制，在突破传统随机编码的物理层局限
性的同时，通过任务驱动的联合优化范式为高动态、多场景光谱成像系统提供了
高效解决方案。

1.2.3.4 像素级光谱重建

早期的波长编码光谱重建工作是在 RGB图像上进行像素级的重建。他们考
虑了如何从一个 3通道的 RGB向量重建一个具有更多通道的光谱向量的减少问
题。像素级光谱重建使得神经网络不需要大量的光谱图像数据集进行训练，而是
直接在像素光谱上进行训练，因此数据集的规模得以大大提升。一般来说，这些
像素级方法寻求单个光谱的表示，并开发了从该表示重建光谱的方法。这些像素
级光谱重建的任务通常通过寻求隐藏的流形嵌入空间以有效表达光谱的光谱流
形学习来实现。

流形学习假设一个低维流形嵌入在高维数据空间中，并试图从高维空间中
的数据恢复低维流形。Jia等人 [76] 提出了一种三步方法进行流行学习重建：（1）
通过等距特征映射（Isomap [77]）找到流形空间的适当维度；（2）训练一个径向
基函数（Ridial Basis Function, RBF）网络将 RGB向量嵌入到低维流形中，这决
定了成像模型前向映射 Φ的逆；（3）使用字典学习将流形表示映射回光谱空间，
这决定了成像模型的前向映射 Φ。其中的 RBF网络和字典学习方法可以被深度
神经网络（如 AutoEncoder）替代以提高性能，因此可以进一步提升基于流形的
重建。

1.3 光谱重建存在的问题与挑战

研究现状揭示，神经网络的光谱重建方法作为速度快、能获取高质量光谱数
据的手段，已经实现了显著的进步，并已成为这个领域的重要部分。然而，依然
面临几大挑战，如训练数据的不足、光谱分辨率受编码设计的限制以及全局前向
测量模型的重建问题等待解决。

(1)训练数据缺乏。神经网络方法中，训练数据的高质量是对重建效果至关
重要的。但与计算机视觉中使用的通用设备，如通用 RGB相机不同，光谱测量
器具有众多种类，产生的光谱图像存在明显差异，尤其是波长范围和光谱分辨率
的不同，使得各设备之间的数据难以通用。因此，通常需要定制数据采集，方可
满足每个光谱重建的训练数据需求，这对仪器研发和应用团队通常是一项耗时
且复杂的任务。

(2)编码设计受制于光谱分辨率。因物理光学硬件系统的局限，光谱成像的
编码设计需服从物理约束，此也限制了前向测量模型，无法达到理论上的最优编
码设计。在某些特定的光谱成像系统中，例如多孔径分光光谱成像系统或微型计
算光谱仪，由于其自身对实时性或设备体积大小的需求存在限制，导致编码设计
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更须妥协，前向测量模型的效度比传统光谱成像系统更低，光谱重建任务更具挑
战，系统的光谱分辨率变得较低。

(3)全局性前向测量模型的重建仍待解决。在实际光学系统中，由于硬件系
统的限制，光谱成像的前向模型通常呈局部性，例如，探测器上某个像素接收到
的光学信号仅与其邻近像素有关。这个特性通常可用于减小光谱重建的运算量
和空间占用，提高算法的运行速度。然而，对一些特殊场景光谱成像任务，例如
非视距条件下的光谱成像，这个局部假设不再适用。因此，亟需新的方法来应对
全局光谱成像问题。
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图 1-1 论文研究内容框架
Figure 1-1 Pipeline
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1.4 本文主要研究内容

本研究主要尝试解决人工智能与神经网络在处理计算光谱成像问题时所遭
遇的挑战。尽管神经网络近年来在解决成像问题方面展现出了强大的能力，但仍
然面对通用数据稀缺、光谱分辨率受编码设计限制以及缺乏全局前向测量模型
下的重建方法等问题。因此，根据是否需要额外训练数据的分类方法，本文提出
了三种不同的学习框架：基于物理仿真模型的有监督学习，基于神经光谱场的混
合监督学习，以及基于预训练和光谱相位场的自监督学习。这三种框架可适应不
同的计算光谱成像问题，为人工智能在该领域的进一步应用提供了可能的解决
方案。

针对通用数据稀缺和光谱分辨率受编码设计限制的问题，本文首先提出了
基于物理仿真模型的有监督学习方法。在众多光谱成像场景中，尤其是红外光谱
成像任务中，这两大问题常常严重削弱了成像质量。为应对这些挑战，本文提出
了一种新颖的神经网络方法，基于像素的层次化光谱变换（Hierarchical Spectral
transformer, HST）框架。此框架是一种从公开的单像素红外光谱数据库中学习
而来的深度学习模型，旨在实现红外光谱图像的高光谱分辨率重建，从而加强
其在局部和全局上下文中对光谱数据的理解。此外，本文还提出了 Cross-talk
transformer，以直接在低质量数据上执行高鲁棒性的后端任务算法，以提升长波
红外在气体识别领域的应用效果。实验证明，这两种方法均在提升光谱分辨率、
降低噪声以及监测气体类型和浓度方面表现出高精度和强大稳定性。

在此基础上，本文进一步提出了一种基于神经光谱场的混合监督学习策略，
用以进行光谱重建。该策略首先利用物理模型模拟的数据进行有监督学习，然后
通过神经光谱场的建模方式优化神经网络输出的光谱曲线，最后引入一种基于
物理的细化方法，以增强重构光谱与测量数据的一致性，进而实现高质量的光谱
重建。测试结果表明，这种策略可以有效提升微型计算光谱仪的波长精度和光谱
分辨率，且在成像性能测试中也展现出优秀的光谱成像能力。

针对全局前向测量的光谱重建问题，本文最后提出了一种基于预训练和光
谱相位场的自监督学习框架。该框架通过引导神经网络的预训练来优化光谱解
码器，以实现光谱信息的精确解析，同时引入光谱相位场的概念，并将其纳入神
经网络的训练中，以降低噪声的干扰，提高光谱成像的质量。实验结果表明，该
框架在非视距光谱成像环境中能有效缩短采集时间，提高重建质量，显著提升物
质鉴别能力，为隐蔽场景的非侵入式分析提供了实用化解决方案。

通过以上研究，本文系统性地探讨了神经网络在光谱成像领域中的应用，深
入研究了计算光谱成像的编码-解码框架，并在此基础上分别提出了基于有监督
学习、混合监督学习和自监督学习的学习策略。这些策略在长波红外多孔径快照
式光谱成像、计算微型光谱仪和非视距光谱成像等典型场景中得到了有效应用，
取得了优于以往的重建结果。
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1.5 本文章节安排

本文第一章为绪论部分，主要阐述了光谱成像问题的形成和重要性以及用
神经网络解决问题的优势和局限。根据这一基础，本文分别介绍了两种解决光谱
成像问题的主要方法，即基于优化和基于神经网络的方法，并进一步分析了当前
光谱重建领域存在的问题和挑战。

第二章重点介绍了基于物理仿真模型的有监督学习光谱重建方法，包含两
个具体的实施方案：一是应用人工智能重建高光谱图像，并提出了一种名为 Hi-
erarchical Spectral Transformer（HST）的基于像素的方法，能有效提升光谱分辨
率并降低噪声；二是运用具有高鲁棒性的后端任务算法处理低质量数据，提出
了 cross-talk transformer和辐射传输模型，以产生大量的成像数据并进行高精度
的识别和预测。这一方法特别适应各类红外光谱成像系统，有助于处理仪器多样
性高和编码设计复杂等问题。本文在长波红外多孔径快照式光谱成像系统中应
用了本文的光谱重建方法，然后这两个方案都证明了其准确的光谱重建和气体
监测能力，以及其在各种应用中的潜力和有效性。

第三章突出介绍了基于神经光谱场的混合监督学习光谱重建方法。首先，本
文利用物理模型模拟得出的数据进行有监督学习，然后通过神经光谱场的建模
进一步优化神经网络输出的光谱曲线。最后，本文提出一种基于物理的细化方
法，以提高重建光谱与测量数据的一致性，从而实现高质量光谱重建。本文在设
计高度受限的微型计算光谱仪上验证了本文的方法，分析了渐变带隙 PN结光谱
仪的光谱响应特性，并在实测的单峰、双峰、精密光谱和自然光谱数据测试验证
了所提出方法的有效性，经测试，提出的方法实现了在微米尺寸的光谱仪上达到
10nm的光谱分辨率，并且实现了远超传统优化重建方法的鲁棒性。
第四章主要介绍了基于神经瞬态场和自监督学习的多光谱重建方法，针对

全局前向测量模型的重建问题。由神经瞬态场拓展到多光谱神经瞬态场，本文提
出了一个基于隐式神经表达的多光谱神经瞬态场（Multi Spectral Neural Transient
Fields, MSNeTF）成像框架，适应全局前向测量模型的重建流程。本文在非视距
成像条件下验证了本文提出的框架，实现了非视距多光谱成像的神经网络方法，
在合成和真实数据集上的实验表明，MSNeTF实现了最先进的性能。
第五章主要讨论了基于预训练和光谱相位场的自监督学习光谱重建方法。此

框架综合考虑了光谱重建问题中数据量、光谱分辨率以及全局测量重建等挑战，
采用了先在大规模光谱数据库中预训练光谱解码器，再将解码器应用于自监督
学习的光谱相位场的策略。本文在非视距条件下测试了提出的框架，分析了非视
距成像的物理模型和成像机理，进一步分析了非视距光谱成像中的训练数据有
限和采集数据限制问题。在仿真和实测数据上验证提出的方法，证明能够在非视
距条件下实现 10nm的光谱分辨率成像和近 30倍的数据需求降低。
第六章总结了本研究的成果和存在的不足，并对基于神经网络的光谱成像

系统的未来发展与研究方向作出分析。
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第 2章 基于物理仿真模型的有监督学习光谱重建

2.1 引言

计算光谱成像在许多领域已发挥了关键作用。然而，在许多场合，尤其是红
外光谱成像任务中，存在光谱分辨率低和数据噪声大的问题，这大大削弱了成像
质量。近年来，神经网络成为解决这些问题的有力工具，因为它可以引入光谱先
验知识以提高光谱分辨率，并且在高光谱成像任务中取得了突出成就。然而，由
于红外高光谱图像数据严重不足，神经网络在红外光谱成像任务中的应用受到
制约，这限制了建立鲁棒模型的可能。同时，现有依赖于卷积层或注意力机制的
网络难以有效捕捉到局部以及全局的光谱相关信息。

为了解决这些限制，一个思路是利用神经网络实现高光谱图像的重建。本文
推出一种新的神经网络方法，基于像素的 Hierarchical Spectral Transformer框架，
是一种从公开的单像素红外光谱数据库中学习而来的新颖深度学习模型。HST
旨在实现红外光谱图像的高光谱分辨率重建，从而加强其在局部和全局上下文
中对光谱数据的理解。经过在仿真和实测的红外光谱图像数据上的评估，证实
了 HST即使在数据有限的场景中，也能有效提高光谱分辨率和降低噪声方面的
鲁棒性。

另一个思路是直接在低质量数据上执行高鲁棒性的后端任务算法。对此，本
文提出了 cross-talk transformer，针对长波红外在气体识别领域的应用。该算法利
用注意力机制学习目标气体和气体光谱库间的深层相关性。而为了在非制冷快
照式红外光谱成像仪 (Uncooled Snapshot Infrared Spectrometer,USIRS) 上生成大
量气体成像数据，本文开发了一个全新的气体辐射传输模型，以充分训练神经网
络。实验证明，本文的方法在 11种化学气体的实验数据中达到了 98.63%的识别
精度。在浓度预测上，本文的方法对浓度高达 30,000 ppm的化学气体的平均误
差仅 330 ppm。这些结果突出显示了本文的方法在监测气体类型和浓度方面的高
精度和强大稳定性，证实了其在工业监测等场合的潜在应用价值。

2.2 快照式光谱成像系统

2.2.1 多孔径快照式光谱成像

快照式光谱成像的魅力在于能够在单次“快照”中捕获场景的完整光谱信
息，从而实现实时动态观察。理想的快照式光谱成像系统应在保持紧凑形态和计
算效率的同时，提供高空间和光谱分辨率。然而，实现这一理想需要在空间分辨
率、光谱分辨率、成像帧频和硬件复杂度之间进行权衡。其中多孔径分割光谱成
像能够保持与商业相机有竞争力的成像帧频，因此非常适用于动态光谱成像。

多孔径分割光谱成像通常使用透镜阵列实现空间复制，结合多光谱滤光片
在单次快照内实现光谱立方体测量。Hirai等人使用这种方法设计了一种多图像
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傅里叶变换光谱仪 [78]。该光谱仪利用带倾斜镜子的迈克尔逊干涉仪在探测器
上生成与位置相关的光程差，用以产生干涉子图像。随后通过建立干涉图和光
谱之间的傅里叶变换关系来实现三维光谱重建。类似地，Kudenov 等人用双折
射 Nomarski棱镜替代迈克尔逊干涉仪，构建了一个更紧凑且抗振动的快照光谱
仪 [79]。棱镜相对于探测器的旋转角度经过精心设计，使子图像具有不同的光程
差。随后通过傅里叶变换实现光谱重建。Hubold等人开创了一种结合倾斜线性
渐变滤光片和透镜阵列的成像方案 [80]。该方法不仅降低了制造难度和成本，还
引入了由于线性渐变滤光片倾斜角度导致的探测器浪费和光谱扰动之间平衡的
挑战。2019年，Mu等人引入了一种通过倾斜透镜阵列而不是线性滤光片的改进
方法，显著减少了光谱扰动，并确保探测器利用的稳定性 [81]。这两种方法实现
连续光谱的同时多次采样的机制非常相似。复制的各个空间子图像由不同的连
续光谱扫描，因滤光片和探测器之间的角度而产生完整的空间光谱数据。然而，
透镜阵列的尺寸决定了系统能够实现的最大光谱通道数，空间维度的复制意味
着空间维度像素数的平均分布，光谱分辨率的增加必然导致空间分辨率的下降。
2024 年，Yang 等人首次提出将多孔径分割光谱成像技术推广到长波红外波段，
并针对气体探测进行了光学设计和电子学系统优化 [82]。多孔径快照式光谱成像
能够达到高帧频的实时光谱成像，但光谱分辨率低，因此如何在解码过程中实现
高光谱重建和后续的应用仍然是一个挑战。

2.2.2 长波红外多孔径快照式光谱成像系统

长波红外（Long-wave Infrared，LWIR）光谱成像在气体监测、矿产勘探和
火灾检测等各种应用中发挥着关键作用。近年来，借助先进算法的计算光谱成像
技术取得了显著进展，使得高质量光谱图像能够实时获取，比如使用 USIRS系
统。然而，USIRS系统面临一些挑战，尤其是光谱分辨率低和数据噪声大，这些
问题可能会降低图像质量。深度学习已成为解决这些挑战的一种有前途的方案，
因为它在处理噪声数据方面特别有效，并且在高光谱成像任务中取得了显著成
功。然而，深度学习在长波红外光谱成像中的应用受到了长波高光谱图像数据严
重缺乏的制约，这限制了鲁棒模型的训练。此外，依赖卷积层或注意机制的现有
网络难以有效捕捉局部和全局的光谱相关性。

多孔径快照式光谱成像系统的原理如图 2-1(a)所示。在多孔径系统中，核心
成像组件是滤光片和透镜阵列。滤光阵列用于划分光谱范围。每个子滤光器是一
个窄带滤光器，它决定了子孔径的光谱范围。透镜阵列中的子透镜对相同的场景
进行成像，起到复制的作用。对每一个子孔径，透镜阵列的子透镜与滤光阵列的
子滤光器一一对应。最终实现了在单次曝光时间内获得了不同波段下同一场景
的多张图像。

气体光谱成像系统捕捉的数据包括一维光谱信息（图中画出六个通道）和气
体场景的二维空间信息。如图 2-1(b)所示，焦平面块的不同颜色代表不同的波
段。根据红外波段的气体吸收特性，每种气体在每个波段有独特的吸收强度。因
此，在不同光谱带的图像中，气体区域具有相同的空间信息和不同的光谱信息，
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这些信息可以通过算法进一步转换为气体的类型、形状和浓度信息。

图 2-1 多孔径快照式光谱成像系统原理
Figure 2-1 Principle of Multi-Aperture Snapshot Spectral Imaging System

非制冷快照红外光谱成像仪是根据多孔径快照式光谱成像系统原理开发的
工业仪器，如图 2-2(a)所示。USIRS使用滤光器和多孔径成像技术在各个波长下
捕捉图像，从而提供目标物体的详细光谱图像。图 2-2(b)展示了 USIRS的光学
设计。整个过程从一个望远镜镜头收集目标物体的光线开始，这些光线随后被导
向一个准直镜头，确保光线平行。接着，由九个小镜头组成的透镜阵列再现了目
标场景。光线然后通过一个滤光器阵列，其中每个滤光器对应一个特定的波段，
最终到达焦平面，在那里生成并捕捉不同波长的图像。

USIRS利用两个相同的光学系统，唯一的区别是滤光器阵列的波长。这实
际上使它成为一个具有 17 个带通波长的双系统：7.22 μm，7.67 μm，7.96 μm，
8.33 μm，8.70 μm，9.07 μm，9.48 μm，9.81 μm，10.18 μm，10.55 μm，10.92 μm，
11.29 μm，11.66 μm，12.03 μm，12.40 μm，12.77 μm和 13.14 μm。图 2-1(c)展
示了 USIRS的一个图像，目标场景包括两个个体和两个分别释放氨气 (𝑁𝐻3)和
六氟化硫 (𝑆𝐹6) 的气瓶。图 2-1(d) 展示了蓝色框标出的气体的光谱曲线。由于
USIRS只有 17个带通光谱通道，且测量通常比较噪杂，因此它的光谱分辨率不
高。为了进一步应用，有必要对其进行去噪并重建高分辨率光谱。
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图 2-2 非制冷快照红外光谱仪设计与成像效果
Figure 2-2 Design and Imaging Performance of Uncooled Snapshot Infrared Spectrometer
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2.3 像素级长波红外光谱图像重建

解决长波红外高光谱成像挑战的第一个思路是利用人工智能实现高光谱图
像的重建。为此本文提出了基于像素的 Hierarchical Spectral Transformer，能够从
公开的单像素长波红外光谱数据库中学习的新型深度学习架构。HST旨在实现
高光谱分辨率的长波红外光谱图像重建，增强对光谱数据的局部和全局上下文
理解。

2.3.1 信号传输与噪声模型

深度学习是一个有希望解决高噪声高光谱重建问题的解决方案。然而，使
用神经网络进行长波红外光谱视频重建的挑战在于缺乏足够的高质量训练数据。
现有的大多数长波红外高光谱数据集由光谱仪收集的单点光谱数据组成。因此，
本文提出开发 USIRS的成像和噪声模型，使用此模型从高分辨率数据生成相应
的低分辨率数据，并随后在像素光谱级别的数据上训练神经网络。

USIRS接收到的信号是目标辐射和背景辐射的组合：

𝐿(𝜆) = 𝐿𝑡(𝜆)𝜏(𝜆) + 𝐿𝑝(𝜆) (2-1)

这里，𝐿𝑡(𝜆)代表了目标在 USIRS透镜上的辐射光谱。𝐿(𝜆)是到达探测器的
辐射，𝜏(𝜆)是成像系统的光谱响应，𝐿𝑝(𝜆)是背景辐射。到达探测器的辐射被转
换成电流，然后被量化为数字量（Digital number,DN）：

𝐷𝑁 = 𝒫(𝜙𝐿) + 𝑁𝑑 + 𝑁𝑞 (2-2)

在这个方程中，𝒫 是光子噪声算子，𝜙是探测器的量子效率，𝑁𝑑 是电路中
的暗电流，𝑁𝑞 是量化噪声。暗电流𝑁𝑑 和量化噪声𝑁𝑞 都假设服从高斯分布，分
别为𝒩 (𝜇𝑑 , 𝜎𝑑)和𝒩 (𝜇𝑞, 𝜎𝑞)。
成像和噪声模型提供了将公开的高分辨率光谱数据转换为 USIRS合成测量

数据的管道，从而为神经网络训练提供配对数据。

2.3.2 网络结构

本文提出一种全新的模型 Hierarchical Spectral Transformer，其采用自注意力
机制捕捉长距离依赖和频谱相关性，满足现实场景中对全局信息的要求。

HST采用多阶段架构逐步细化光谱和空间特征，从而显著提高重建精度，这
一点对于实际应用至关重要。模型设计充分保留全局与局部光谱信息，有助于提
升长波红外光谱图像重建性能，实验结果证明了这一优势。

图2-3中详细展示了 HST网络的各组成模块与整体结构。
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图 2-3 像素级分层光谱 Transformer结构示意图
Figure 2-3 Schematic Diagram of Pixel-Level Layered Spectral Transformer Structure

2.3.3 位置编码

在 HST网络设计中，输入为现实测量获得的强度信息 𝐼 ∈ ℝ𝑙。由于不同光
谱通道具有各自的物理属性，强度 𝐼 在各通道中表现出差异性。
为充分融合位置信息，引入位置编码 𝑃 𝑜𝑠 ∈ ℝ2𝑀𝑙。对每个特征位置 𝑚，采

用三角函数转换生成位置嵌入，其表达公式为：

𝑃 𝑜𝑠(𝑚) = [ sin(𝑚 × 20), cos(𝑚 × 20),
sin(𝑚 × 21), cos(𝑚 × 21),
...
sin(𝑚 × 2𝑀 ), cos(𝑚 × 2𝑀 )]

(2-3)

其中𝑀 为最大编码维度，设定为 5，此值经过多次实验验证后确定，对不
同场景均具备高鲁棒性。

随后将强度 𝐼 和位置编码 𝑃 𝑜𝑠 进行组合，得到组合输入 𝑆 = 𝐼 ⊕ 𝑃 𝑜𝑠 ∈
ℝ(2𝑀+1)𝑙，确保同时涵盖强度和位置信息。最后，该组合输入被送入多阶段 Trans-
former中，每个位置获得独特编码，从而充分捕捉数据顺序的重要特性。

2.3.4 分层表示

HST 模型采用基于像素的 Transformer 处理输入强度。与传统视觉 Trans-
former处理图像块不同，该方法将光谱强度划分为单独的像素标记，实现每个像
素独立处理，从而提高灵活性和效率。

这些像素标记经过多个 Transformer块逐层处理，每个模块均利用多头自注
意力机制进行并行计算，从而显著提升运算效率。在更深的阶段引入合并层以减
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少标记数量，形成分层表示。合并层将相邻标记的特征组合后经线性变换，将标
记数量减半，同时加倍通道深度，进一步提炼信息。所有这些阶段共同产生了分
层表示。在第 𝑘阶段，Transformer的输出为

𝑆(𝑘) = Transformer{𝑆(𝑘−1)} (2-4)

在这个公式中，𝑆(𝑘) ∈ ℝ(2𝑀+1)𝑙/2𝑘
是第 𝑘阶段 Transformer的输出，𝑆(𝑘−1) ∈

ℝ(2𝑀+1)𝑙/2(𝑘−1)
是第 𝑘阶段 Transformer的输入。另外，𝑘 = 1, 2, 3, …。

在实验中使用多阶段表示将 17个通道转换为单个通道，特征维度设置为 32。
在每个阶段，将 Transformer块重复 𝐿 = 4次，该参数直接影响了了模型的复杂
度和计算效率。

2.3.5 注意力机制

每个阶段使用多头注意力来促进标记减少。注意力机制允许模型通过分配
不同的权重给输入数据的不同部分，聚焦于最相关的部分。

在 Transformer中，第 𝑘阶段 Transformer的输入 𝑆(𝑘−1)首先通过三个可学习
的权重矩阵𝑊𝑄, 𝑊𝐾 ,和𝑊𝑉 线性转换，分别获得查询 𝑄、键 𝐾 和值 𝑉。将第 𝑖
位置的查询表示为 𝑄𝑖。键和值遵循相同的规则。第 𝑖和第 𝑗 位置的权重计算如
下：

𝛼̂𝑖,𝑗 = softmax(
𝑄𝑖𝐾𝑗

𝑇

ℎ ) (2-5)

其中 ℎ是查询和键的维度长度。第 𝑖位置的注意力计算如下：

𝐵𝑖 = ∑
𝑗

𝛼̂𝑖,𝑗𝑉𝑗 (2-6)

输出是值的加权和，使模型能够聚焦于输入数据的最相关部分。在这个阶段
结束时，将注意力 𝐵 = concat(𝐵1, 𝐵2, … , 𝐵𝑙)连接起来，并进一步通过一个线性
层传递匹配特征：

𝑆(𝑘) = linear{𝐵} (2-7)

在每个阶段中，注意力机制可以重复 L次以产生深度神经网络。在这种情
况下，线性层仅在最后一个注意力机制输出时应用。

2.3.6 实现细节

本次实验中采用均方误差（Mean Square Error, MSE）损失函数评估模型性
能，其数学表达式为:

𝑀𝑆𝐸 = 1
𝑛

𝑛

∑
𝑖=1

(𝑠𝑖 − ̂𝑠𝑖)2 (2-8)
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其中，𝑛表示所有数据点的总数，𝑠𝑖 为真实光谱值，而 ̂𝑠𝑖 为模型预测结果。
该损失函数计算真实与预测光谱间的平方误差平均值，对较大误差施以更强惩
罚，从而驱动模型在训练过程中尽量缩小二者的差距，提升预测精度与结果一致
性。

在实际的训练过程中，神经网络模型在 1000个训练循环内进行了训练，每
次训练的批处理大小为 100。采用了 Adam优化器来优化模型，其初始学习率设
置为 0.001，然后每 100个训练周期，学习率就会衰减为原来的 0.5倍，直到学习
率降低到 1 × 10−5。模型在 PyTorch 1.8的环境下实现，整个训练过程在 NVIDIA
3090 GPU上进行，总共大约需要 3小时的时间。

2.4 高鲁棒性气体种类和浓度监测

解决长波红外高光谱成像挑战的第二个思路是直接在低质量的数据上运行
高鲁棒性的后端任务算法，据此针对长波红外在气体识别领域的应用，本研究提
出了 cross-talk transformer，利用注意力机制学习目标气体和气体光谱库之间的
深层相关性，并为 USIRS开发了一个全面的气体辐射传输模型，以生成大量气
体成像数据，从而充分训练神经网络。

2.4.1 气体辐射传输模型

在化学气体监测时采用了非制冷快照红外成像光谱仪 [82]对特定场景中的气
体进行监控。

该系统由三部分组成：一是红外光谱成像仪，用于捕捉场景图像；二是气体
室，用以存储待监测的化学气体；三是位于气体室后侧的黑体，作为气体背景。
同时，配备的环境监测仪实时记录温度和湿度，确保实验数据的准确性。

在实验中，背景辐射穿过气体室时，化学气体在不同波长处发生吸收，随后
成像光谱仪捕捉到经过吸收后的辐射信号。通过对采集到的光谱数据分析，系统
能够识别气体种类并预测其浓度，从而实现对化学气体的全面监测。

在改进的 USIRS系统中，气体检测基于存在和不存在化学气体时红外辐射
的差异。具体而言，考虑两种情形：

当检测路径无气体时，传感器接收的红外辐射主要来自经大气衰减后的背
景热辐射 𝐿𝑏𝑔(𝜆)（其中 λ表示波长）和大气路径辐射 𝐿𝑝(𝜆)。𝐿𝑏𝑔(𝜆)用以描述特
定波长下的背景热辐射，而 𝐿𝑝(𝜆)则代表大气路径中的辐射成分。
而在检测路径中存在目标气体时，传感器接收到的热辐射构成更加复杂，既

包含背景辐射，也涉及气体云的辐射衰减效应和大气路径辐射。气体云指空气中
形成的气体集合，其辐射衰减体现为在传递过程中因吸收和散射造成能量损失。

通过对比这两种情形下传感器接收的红外辐射，能够判断目标气体的存在，
从而实现有效检测。这一原理为 USIRS系统提供了理论依据。

𝐿𝑜𝑓𝑓 表示在检测路径中无气体存在时传感器接收到的红外辐射总量，其表
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达为

𝐿𝑜𝑓𝑓 (𝜆) = 𝐿𝑏𝑔(𝜆) ⋅ 𝜏𝑎(𝜆) + 𝐿𝑝(𝜆)
= 𝐵(𝜆, 𝑇𝑏𝑔) ⋅ 𝜀𝑏𝑔(𝜆) ⋅ 𝜏𝑎(𝜆) + 𝐿𝑝(𝜆)

(2-9)

其中，𝐿𝑏𝑔为背景辐射，代表在无其他干扰条件下环境自发的辐射；𝐵(𝜆, 𝑇𝑏𝑔)
是温度为 𝑇𝑏𝑔 时黑体的发射辐亮度，根据普朗克定律结合发射率 𝜀𝑏𝑔 计算得出。
𝜏𝑎(𝜆)为大气透过率，其在 7–14 μm波段主要受水汽影响，水汽信息可由环境湿
度获得。𝐿𝑝(𝜆)是大气路径辐射，指通过大气传输引入的附加辐射。。
当检测路径中存在目标气体时，传感器接收的热辐射主要由三部分构成：背

景辐射、气体辐射和大气路径辐射，其数学表达式为

𝐿𝑜𝑛(𝜆) = 𝐿𝑏𝑔(𝜆) ⋅ 𝜏𝑔𝑎𝑠(𝜆) ⋅ 𝜏𝑎(𝜆) + 𝐿𝑔𝑎𝑠(𝜆) ⋅ 𝜏𝑎(𝜆) + 𝐿𝑝(𝜆)
= 𝐵(𝜆, 𝑇𝑏𝑔) ⋅ 𝜀𝑏𝑔(𝜆) ⋅ 𝜏𝑔𝑎𝑠(𝜆) ⋅ 𝜏𝑎(𝜆)

+ 𝐵(𝜆, 𝑇𝑔𝑎𝑠) ⋅ (1 − 𝜏𝑔𝑎𝑠(𝜆)) ⋅ 𝜏𝑎(𝜆)
+ 𝐿𝑝(𝜆)

(2-10)

其中：

𝐿𝑏𝑔(𝜆)是背景辐射，表示即使存在气体，环境自发的背景热辐射仍会被传感
器捕获。𝐿𝑔𝑎𝑠(𝜆)是气体辐射，描述目标气体自身辐射的热能，其部分贡献受到
气体透射率 𝜏𝑔𝑎𝑠(𝜆)的调制。𝐿𝑝(𝜆)是大气路径辐射，指通过大气传输引入的附
加辐射。

在存在目标气体的检测路径中，传感器接收到的辐射 𝐿𝑜𝑛(𝜆)可分为三部分：
首先，经气体和大气双重衰减后的背景辐射 𝐿𝑏𝑔；其次，经相应衰减后气体自身
产生的辐射 𝐿𝑔𝑎𝑠；最后，大气路径辐射 𝐿𝑝(𝜆)。其中，假设气体的发射率等于其
吸收率，即气体发射率为 1 − 𝜏𝑔𝑎𝑠，𝜏𝑔𝑎𝑠 表示气体透射率，反映气体对辐射的吸
收能力，其大小决定了气体发射率的反比变化。

大气路径辐射 𝐿𝑝(𝜆)涉及大气成分、温度、湿度、压力等多种因素，既未知
又难以精确估计。为规避直接确定 𝐿𝑝(𝜆)的困难，本文采取了从无气体状态下的
辐射与有气体状态下的辐射之差入手的策略，从而利用已知信息推导出目标气
体引起的辐射变化。

Δ𝐿(𝜆) = 𝐿𝑜𝑓𝑓 (𝜆) − 𝐿𝑜𝑛(𝜆)
= [𝐵(𝜆, 𝑇𝑏𝑔) ⋅ 𝜀𝑏𝑔(𝜆) − 𝐵(𝜆, 𝑇𝑔𝑎𝑠)] ⋅ 𝜏𝑎(𝜆) ⋅ [1 − 𝜏𝑔𝑎𝑠(𝜆)]

(2-11)

在实际检测中，传感器接收到的辐射并非全部转化为探测器的信号，主要原
因在于光学元件对入射辐射存在固有的衰减效应。这些元件无法完全透过所有
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辐射，部分能量会被吸收或反射，导致实际接收信号弱于原始辐射。此外，红外
探测器本质上为热元件，其工作原理是将接收到的热辐射转换为电信号，转换过
程依赖于热电效应。当探测器吸收辐射能量后，部分热能转化为电能，从而形成
可测量的输出。基于上述过程，描述红外探测器辐射能到电能转换的关系公式
为：

𝐷𝑁𝑜𝑓𝑓 (𝜆𝑖) = 𝐺𝑔𝑎𝑖𝑛(𝜆𝑖) ⋅ ∫ 𝐿𝑜𝑓𝑓 (𝜆) ⋅ 𝜏𝑠(𝜆𝑖, 𝜆)𝑑𝜆𝐵𝑏𝑖𝑎𝑠(𝜆𝑖) + 𝒩0(𝜆𝑖) (2-12)

𝐷𝑁𝑜𝑛(𝜆𝑖) = 𝐺𝑔𝑎𝑖𝑛(𝜆𝑖) ⋅ ∫ 𝐿𝑜𝑛(𝜆) ⋅ 𝜏𝑠(𝜆𝑖, 𝜆)𝑑𝜆𝐵𝑏𝑖𝑎𝑠(𝜆𝑖) + 𝒩1(𝜆𝑖) (2-13)

𝐺𝑔𝑎𝑖𝑛是通道 𝑖的增益，用于信号放大。𝐵𝑏𝑖𝑎𝑠是通道 𝑖的偏置，能够调整信号
的基线。𝜏𝑠是传感器中所有光学元件的透过率。𝜆𝑖是通道 𝑖的中心波长。𝒩0(𝜆𝑖)
和𝒩1(𝜆𝑖)是表示噪声的随机变量，本文假设噪声服从高斯随机分布。
通过辐射校准可以建立探测器像素接收到的辐亮度与其响应之间的关系。为

此需要引入了辐射校准系数 𝑎和 𝑏，它们直接反映了两者之间的定量联系。具体
操作可参照 Yang [82]提供的辐射校准方法。具体公式描述了辐射校准系数 𝑎和 𝑏
与探测器像素辐亮度及响应之间的对应关系：

𝐿𝑜𝑛/𝑜𝑓𝑓 (𝜆𝑖) = 𝑎(𝜆𝑖) ⋅ 𝐷𝑁𝑜𝑛/𝑜𝑓𝑓 (𝜆𝑖) + 𝑏(𝜆𝑖) (2-14)

本文中主要采用公式2-11进行具体计算，其中 Δ𝐿(𝜆) 为设备测得的辐射亮
度变化量。背景辐射 𝐵(𝜆, 𝑇𝑏𝑔)可利用普朗克定律估算，该定律描述了物体在特
定温度下的辐射能量分布；背景发射率 𝜀𝑏𝑔 也可以进行估计。在以上参数已知的
情况下，就能通过计算直接求得气体吸收率 𝜏𝑔𝑎𝑠。

根据比尔–朗伯定律，气体透过率 𝜏𝑔𝑎𝑠(𝜆)表示为公式2-15。其中，𝛼(𝜆)为气
体吸收系数，反映了分子在特定波长下的吸收能力；𝐶 为气体浓度（与压力密切
相关）；𝐿为光学长度，即辐射能在气体中的传播距离。该透过率直接反映气体
对辐射能的吸收情况。

𝜏𝑔𝑎𝑠(𝜆) = 𝑒−𝛼(𝜆)𝐶𝐿 (2-15)

为了简化计算，通常用泰勒展开将上述公式线性化，但该近似仅适用于微量
气体泄漏。对于大规模泄漏，由于气体浓度和压力变化呈非线性关系，线性近似
会产生较大误差。为此采用高斯–牛顿算法（见文献 [83]）对气体浓度进行非线性
优化计算，以提高精度和准确性。

此外，光学元件透过率 𝜏𝑠 也在数据模型中起关键作用。传感器光圈辐射经
过平窗、望远镜透镜、准直透镜及透镜阵列等组件时发生衰减，随后通过滤波器
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阵列将不同波长分离，再由探测器阵列获取精确信息。因此，𝜏𝑠表示辐射在经过
各光学元件后的衰减程度，其计算公式如下：

𝜏𝑠(𝜆𝑖, 𝜆) = 𝜏𝑤(𝜆𝑖, 𝜆) ⋅ 𝜏𝑡(𝜆𝑖, 𝜆) ⋅ 𝜏𝑐(𝜆𝑖, 𝜆) ⋅ 𝜏𝑙(𝜆𝑖, 𝜆) ⋅ 𝜏𝑓 (𝜆𝑖, 𝜆) (2-16)

在模型中，𝜏𝑤(𝜆𝑖, 𝜆)、𝜏𝑡(𝜆𝑖, 𝜆)、𝜏𝑐(𝜆𝑖, 𝜆)、𝜏𝑙(𝜆𝑖, 𝜆)和 𝜏𝑓 (𝜆𝑖, 𝜆)分别表示平窗、
望远镜透镜、准直透镜、透镜阵列和滤波器阵列的透过率，这些参数均由实验室
中独立测量得出，并随辐射波长变化而变化，其中 𝜆𝑖为初始波长，𝜆为经过光学
元件后的波长。

2.4.2 神经网络结构

现代机器学习中，基于注意力机制的 Transformer已被证明能深度理解复杂
数据关系 [52]。基于此，本文提出了 Class-talk Transformer方法，用于深入学习气
体光谱库信息与输入强度间的复杂关系，实现高精度气体种类识别与浓度检测。

为图2-4中展示了 Class-talk Transformer 的整体结构和组成部分。Class-talk
Transformer主要由三部分组成。首先是卷积神经网络 (Convolutional Neural Net-
works, CNN)特征提取器，利用卷积神经网络提取输入数据的关键特征。其次是
Transformer编码器，对 CNN提取的特征进行进一步编码与转换。最后是多层感
知机 (Multi-Layer Perception, MLP)解码器，将编码信息解码为气体种类和浓度
数据。

图 2-4 Class-talk Transformer结构示意图
Figure 2-4 Diagram of Class-talk Transformer Structure

基于在2.4.1中提出的物理成像模型，仪器在接收和处理信号时会受到多种
噪声干扰。因此，首先使用浅层卷积神经网络从受噪声影响的信号中提取浅层特
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征。提取完成后，Transformer编码器将信号特征与光谱库特征融合，学习它们
之间的深层相关性，生成新的 Transformer特征。随后，两种多层感知机模型分
别利用这些 Transformer特征完成气体种类的分类和浓度的回归预测。

在 CNN特征提取器中，为克服噪声采用四个卷积块，每个卷积块结构相同，
包括 3×3的膨胀卷积层，用于提取局部特征；批量归一化层，降低内部协变量
偏移；ReLU激活层，增强模型非线性表达能力。这四个卷积块的通道数依次为
16、32、64和 64，从低信噪比信号中提取出尺寸为 64×3的浅层特征，经展平后
得到 192维特征（记为 ℱ）。同时，光谱库包含 24种气体光谱，通过同一 CNN
提取器处理后获得尺寸为 192×24的浅层特征。这些浅层特征为后续 Transformer
编码器的深层特征学习提供了基础。

图 2-5 Transformer特征提取器的结构示意图
Figure 2-5 Schematic Diagram of the Transformer Feature Extractor Structure

在 Class-talk Transformer中，Transformer编码器是关键组件，负责捕捉输入
信号与光谱库间的复杂关系。为了提升模型表达能力与序列理解，引入位置嵌入
技术。位置嵌入通过三角变换将每个特征的位置（记为 𝑘）转化为新的特征，帮
助模型捕捉数据序列的顺序和周期性信息。借助位置嵌入，Transformer不仅能
学习信号与光谱间的复杂关联，还能准确捕捉其时序特性，从而提升整体任务的
表现。

𝑝𝑜𝑠(𝑘) = [ sin(𝑘 × 20), cos(𝑘 × 20),
sin(𝑘 × 21), cos(𝑘 × 21),
...
sin(𝑘 × 2𝑁 ), cos(𝑘 × 2𝑁 )]

(2-17)

在 Class-talk Transformer模型中，参数 𝑁 表示最大编码维度，经过大量实
验验证，将 𝑁 固定为 5，这一设置在确保模型计算效率的同时，也能有效捕捉
输入信号与光谱库间的复杂关系。

模型首先将 CNN提取的强度特征与光谱库特征通过位置嵌入后融合为联合
特征表示，然后利用注意力机制学习特征间关联。注意力机制使用查询矩阵 𝑄、
键矩阵 𝐾 和值矩阵 𝑉，其中 𝑄用于匹配 𝐾 以筛选关键信息，𝑉 则反映匹配强
度。为提升性能，采用多头注意力策略，使模型从多角度捕捉关联，尽管本文中
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仅讨论第一个注意力头。所有的 𝑄、𝐾、𝑉 均为可训练参数，能在训练过程中自
动学习。

具体实现中用如下公式计算第 𝑖个特征与第 𝑗个特征之间的匹配系数，该系
数反映了它们的关联程度：

𝛼̂𝑖,𝑗 = exp (𝑄𝑖𝐾𝑗)
∑𝑗(𝑄𝑖𝐾𝑗) (2-18)

为深入理解注意力机制，此处引入匹配特征 𝑏𝑖，它反映第 𝑖个特征与所有其
他特征之间的关联程度。具体来说，𝑏𝑖是将与第 𝑖个特征相关的所有匹配系数与
对应值矩阵 𝑉 的加权和。计算过程为：首先计算每个特征与第 𝑖个特征的匹配
系数，再将这些系数与 𝑉 相乘，最后对乘积求和即得 𝑏𝑖。匹配特征 𝑏𝑖 帮助模型
捕捉特征间的关联，从而更好地理解输入信号与光谱库间的复杂关系，这是提升
模型性能的重要因素。匹配特征 𝑏𝑖的计算公式如下：

𝑏𝑖 = ∑
𝑗

𝛼̂𝑖,𝑗𝑉𝑗 (2-19)

在 Class-talk Transformer中，通过全连接网络对匹配特征进行多次传递，以
增强网络的学习能力。该过程重复 𝐿次，实现深层匹配特征提取，使模型能从多
层次、多角度理解输入信号与光谱库间的复杂关系，并最终输出 Transformer特
征表示。具体实验设置如下：Transformer嵌入维度设置为 192，确保充分捕捉信
号与光谱间的关系；注意力头数量设置为 8，以多角度捕捉特征关联；Transformer
编码器重复次数设置为 2，实现深层特征提取；全连接网络隐藏层神经元数量设
置为 768，提升匹配特征的表达能力。
最终，Transformer特征通过两个多层感知器网络分别实现气体识别和浓度

预测。气体识别采用一个隐藏层（128个神经元），经过批量归一化和 ReLU激
活，再通过对数 Softmax 函数输出每种气体的预测概率；浓度预测则由一个由
128、64、32、16个神经元构成的全连接网络实现，最终输出预测气体浓度。

2.4.3 实现细节

2.4.4 神经网络实现

采用 PyTorch实现 Class-talk Transformer模型，并在模拟数据上训练以预测
化学气体类型和浓度。模拟数据有助于捕捉气体的复杂性质，从而提升模型性
能。训练设置如下：批处理大小设置为 1000样本，旨在平衡训练速度与性能；网
络初始化为随机状态，并使用 ADAM优化器（学习率 1 × 10−4，逐 epoch乘以
0.9，𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.999，𝜖 = 1 × 10−8。）训练，使模型快速收敛；训练在单块
NVIDIA 1050Ti GPU上进行，约 10分钟内收敛。
训练过程中，记录训练、验证和测试集的损失（详见图2-6），损失均迅速下

降，并在训练末期达到一致水平，表明模型具有良好的训练效果和泛化能力。
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图 2-6 训练、验证和测试过程中的损失曲线
Figure 2-6 Loss Curve during Training, Validation, and Testing Process

2.5 图像重建实验结果

2.5.1 评估指标

为定量评估 Class-talk Transformer的光谱重建性能，采用常见的相关系数指
标。相关系数反映两组光谱间的线性关系，其值范围为 [−1, 1]，值越接近 1表示
正线性关系越强，接近-1表示负线性关系，接近 0则说明相关性较弱。具体计算
公式如下：

𝑟 =
𝑙

∑
𝑖=1

(𝑠𝑖 − ̄𝑠)(𝑔𝑖 − ̄𝑔)
𝑙𝜎𝑠𝜎𝑔

(2-20)

其中，𝑠和 𝑔 分别表示目标光谱和真实光谱；𝑠𝑖 和 𝑔𝑖 为各索引位置的值； ̄𝑠
和 ̄𝑔 为平均值；𝜎𝑠 和 𝜎𝑔 为标准差；𝑙为光谱长度。通过计算相关系数，能够定
量分析模型的光谱重建效果。

除了相关系数，还采用均方根误差（Root Mean Square Error, RMSE）评估模
型光谱重建的准确性。RMSE衡量重建光谱与真实光谱之间差异的大小，其定义
为差异平方和的平均值再取平方根。较低的 RMSE值表明模型性能较好，重建
结果更接近真实光谱。

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
√√√
⎷

1
𝑙

𝑙

∑
𝑖=1

(𝑠𝑖 − 𝑔𝑖)2 (2-21)
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其中，𝑠和 𝑔 分别为目标光谱和真实光谱；𝑠𝑖 和 𝑔𝑖 表示对应索引处的值；𝑙
为光谱向量长度。通过 RMSE，可以定量地评估模型的光谱重建效果，从而进一
步优化模型性能。

峰值信噪比（Peak Signal Noise Ratio, PSNR）是评估光谱重建模型的一项重
要指标。其衡量了真实光谱与重建光谱之间的误差，通过比较原始数据最大可
能功率与噪声功率（通常通过均方误差表示）的比值得出，结果以分贝（dB）表
示。PSNR值越高，说明重建光谱质量越接近真实光谱。

𝑃 𝑆𝑁𝑅 = 20 ⋅ log10 (
𝑀𝐴𝑋𝑠

√𝑀𝑆𝐸 )
(2-22)

其中，𝑀𝐴𝑋𝑠代表光谱数据可能的最大值。对于归一化到 [0, 1]范围内的光
谱数据，𝑀𝐴𝑋𝑠取 1。通过 PSNR能够直观地评价模型在光谱重建上的表现。

均方误差（Mean Square Error, MSE）用于量化目标光谱与真实光谱在各采
样点上差异的平均值，其计算步骤为：对每一采样点求误差平方，再对所有误差
平方求平均。公式为：

𝑀𝑆𝐸 = 1
𝑛

𝑛

∑
𝑖=1

(𝑠𝑖 − 𝑔𝑖)2 (2-23)

其中，𝑛为光谱长度（即波长点数），𝑠𝑖 和 𝑔𝑖 分别表示第 i个波长点上的重
建光谱和真实光谱的强度值。将MSE与最大光谱强度值𝑀𝐴𝑋𝑠（对于归一化数
据，𝑀𝐴𝑋𝑠通常为 1）结合，可通过 PSNR公式评价光谱重建质量。

PSNR值越高，说明噪声引入的失真越低，重建光谱质量越佳。但需要注意，
即便 PSNR较高，也可能存在整体亮度差异等问题，因此应结合其他指标和直观
观察进行综合评估。

2.5.2 仿真数据结果

采用仿真数据评估方法有效性。数据集分为四部分：第一部分是从 ASTER
长波红外光谱库中选取的 1289个样本，这些样本具有独特红外特征。ASTER库
整合了 2300多种自然和人造材料的光谱，波长范围为 0.4–15.4 µm，涵盖岩石、
矿物、土壤、陨石、植被、雪冰等多种物质。第二部分是 1000个符合普朗克定
律的黑体辐射样本，温度范围为 100K至 1000K。第三部分是 24种长波红外气
体的发射光谱样本，涉及甲烷（𝐶𝐻4）、乙烯（𝐶2𝐻4）、氨气（𝑁𝐻3）、六氟化
硫（𝑆𝐹6）、环己烷（𝐶6𝐻12）、甲醇（𝐶𝐻3𝑂𝐻）、丙酮（𝐶𝐻3𝐶𝑂𝐶𝐻3）、三甲
胺（(𝐶𝐻3)3𝑁）、环丙烷（𝐶3𝐻6）、丙烯（𝐶3𝐻6）、反-2-丁烯（𝐶4𝐻8）、丁二烯
（𝐶4𝐻6）、环氧乙烷（𝐶2𝐻4𝑂）、二甲胺（𝐻𝑁(𝐶𝐻3)2）、氯乙烯（𝐶2𝐻3𝐶𝑙）、1-丁烯
（𝐶3𝐻8）、乙炔（𝐶2𝐻2）、丙炔（𝐶3𝐻4）、二甲醚（𝐶2𝐻6𝑂）、乙醛（𝐶𝐻3𝐶𝐻𝑂）、
氯乙烷（𝐶2𝐻5𝐶𝑙）、氯甲烷（𝐶𝐻3𝐶𝑙）、甲胺（𝐶𝐻3𝑁𝐻2）和二氧化硫（𝑆𝑂2）
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等气体。第四部分是基于文献 [29] 模型模拟黑体前气体辐射光谱的 2400个样本。
这四部分数据资源丰富，有力支持了方法的评估。

对提出的 HST进行定性评估，检验其在矿物、黑体、气体发射和气体传输
四种光谱数据上的高分辨率重建能力。图 2-7显示，重建数据与真实数据高度一
致，充分证明其有效性与可靠性，并凸显了准确光谱重建在遥感、光谱学和材料
识别中的关键作用。

此外，HST不仅适用于这四种光谱类型，还能处理更多种类的数据，生成高
分辨率重建。虽然本文因篇幅限制仅展示四种类型的结果，但后续实验进一步验
证了其广泛适用性。

对提出的方法进行严谨定量评估，以验证其优越性，并与各种方法进行了详
细比较。图 2-8展示了 HST与其他神经网络方法（MLP、CNN、Transformer）及
插值方法在重建高岭土、770K黑体、氯乙烯气体发射和丙烯气体传输四种材料
光谱时的表现，同时图例中给出了重建光谱与真实光谱的相关系数，反映了两者
的相似程度。

评估结果表明，HST在所有材料上均实现了最高重建质量，明显优于其他
方法。线性和三次插值方法只能提供简单近似，而神经网络的基准方法虽有改
进，仍未达到 HST的性能。这充分证明了 HST在光谱重建领域的领先地位，也
验证了研究方向的正确性。

接下来，在不同噪声水平（0、0.1、0.2、0.5）下，对 HST及其他方法（线
性插值、立方插值、MLP、CNN、Transformer）在仿真数据上的重建性能进行了
对比，评价指标包括 RMSE、相关性和 PSNR。表2-1显示，HST在几乎所有噪声
水平下均达到最低 RMSE和最高相关性及 PSNR，表明其重建误差最小、与真实
光谱最为接近且信噪比最佳。虽然 CNN和 Transformer表现也颇为优秀，但均略
逊于 HST。总体而言，HST在各项指标上均表现出色，再次证明了其在光谱重
建领域的优越性。

2.5.3 实验室测试数据结果

在仿真数据测试之后，进一步用实验数据评估方法。实验数据包括：(1)实
验室数据：甲烷（CH4）、乙烯（C2H4）、氨（NH3）、六氟化硫（SF6）、三甲胺
（(CH3)3N）、环丙烷（C3H6）、丙烯（C3H6）、反-2-丁烯（C4H8）、丁二烯（C4H6）、
环氧乙烷（C2H4O）和氯乙烯（C2H3Cl）这 11种气体。(2)现场数据：氨气（NH3）
和六氟化硫（SF6）这两种气体以及黑体。

实验室中测量数据时以黑体（背景温度 50 ∘C）作为理想背景，在黑体与原
型间设有 0.5米光学路径的定制气体室。将气体以 0.5%、1%和 2%纯度充入气
室（对应路径积分浓度分别为 2500、5000和 10000 ppm-m），在室内温度 23.1 ∘C、
湿度 40%及 1大气压的条件下进行测量。
在实验室环境中比较了 HST与其他方法对气体传输光谱的重建效果（图 2-

9）。HST能从由线性插值生成的低分辨率输入数据中，准确重建环丙烷、丁二
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图 2-7 HST重建四种不同类型的光谱定性分析
Figure 2-7 Qualitative Analysis of Four Different Types of Spectra Reconstructed by HST
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图 2-8 使用仿真数据集比较不同方法
Figure 2-8 Comparing Different Methods Using a Simulated Dataset

32



第 2章 基于物理仿真模型的有监督学习光谱重建

表 2-1 在不同噪声水平下使用仿真数据集比较不同方法的表现。
Table 2-1 Comparing the Performance of Different Methods Using a Simulated Dataset at

Various Noise Levels.

噪声水平 0 0.1 0.2 0.5

线性插值

RMSE 0.1133 0.1346 0.1793 0.3532
Correlation 0.9558 0.9433 0.9134 0.8008
PSNR 17.54 16.28 13.98 8.16

三次插值

RMSE 0.1139 0.1686 0.2629 0.5953
Correlation 0.9593 0.9180 0.8420 0.6868
PSNR 17.93 14.33 10.13 2.75

MLP
RMSE 0.1208 0.1130 0.1767 0.2153
Correlation 0.9568 0.9599 0.9011 0.8420
PSNR 18.04 18.35 14.63 12.83

CNN
RMSE 0.0103 0.0233 0.0428 0.1076
Correlation 0.9989 0.9968 0.9906 0.9565
PSNR 33.87 29.22 24.53 18.03

Transformer
RMSE 0.0061 0.0238 0.0436 0.1089
Correlation 0.9994 0.9970 0.9904 0.9563
PSNR 36.51 29.46 24.45 17.99

HST (ours)
RMSE 0.0059 0.0212 0.0378 0.1074
Correlation 0.9995 0.9976 0.9929 0.9566
PSNR 37.16 30.41 25.74 18.02

注: 红色: 最佳表现. 蓝色: 次佳表现.
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烯、氯乙烯和甲烷这四种气体在 7–14 μm范围内的高分辨率光谱。与MLP、CNN
及 Transformer相比，HST能有效捕捉细节，例如能清晰显示环丙烷在 9.5 µm处
的峰值，而其他方法未能呈现这一信息。总体而言，HST在高分辨率光谱重建上
表现优异，突显了其在光谱重建领域的应用价值。

图 2-9 通过实验室数据比较四种不同气体传输光谱的不同方法
Figure 2-9 Comparison of different methods using experimental laboratory data of four dif-

ferent gas transmission spectra

对各种插值和学习方法在 RMSE、相关性和 PSNR三个指标上的性能进行了
定量评估（见表2-2）。结果显示：线性插值和立方插值表现中等，RMSE分别为
0.1149和 0.1338，表明误差控制一般。MLP方法略有改进，其 RMSE为 0.1241，
相关性达到 0.9248，显示了准确性的提升。CNN方法显著提高了性能，RMSE降
至 0.0437，相关性提升到 0.9866。Transformer方法也表现不错，RMSE为 0.0422，
相关性为 0.9880。提出的 HST方法表现最佳，RMSE仅为 0.0333，相关性最高
为 0.9915，PSNR达 26.78，证明在误差最小、相似度最高和信噪比最优方面均
领先于其他方法。该表格中的结果充分证明了 HST在高分辨率光谱重建中的有
效性和优越性。

2.5.4 外场测试数据结果

图2-10展示了使用现场数据对光谱成像在复杂场景中的测试过程。实验在距
离现场约 100米、离地 15米处进行，拍摄时地温约 35∘C、气体温度 22∘C，强烈
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表 2-2 使用实验室数据定量比较不同方法。
Table 2-2 Quantitatively Comparing Different Methods Using Laboratory Data.

方法 指标 性能

线性插值

RMSE 0.1149
Correlation 0.9386
PSNR 18.30

三次插值

RMSE 0.1338
Correlation 0.9059
PSNR 16.28

MLP
RMSE 0.1241
Correlation 0.9248
PSNR 17.67

CNN
RMSE 0.0437
Correlation 0.9866
PSNR 24.87

Transformer
RMSE 0.0422
Correlation 0.9880
PSNR 25.32

HST (ours)
RMSE 0.0333
Correlation 0.9915
PSNR 26.78

注: 红色: 最佳表现. 蓝色: 次佳表现.
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的热对比有利于突出气体目标，但也引入了背景和泊松噪声。现场释放了 40,000
ppm的 SF6和 NH3（分别用红、绿框标记）。

利用仿真数据训练后的 HST模型，从每个像素的噪声输入中重建高分辨率
光谱，并针对道路、SF6和 NH3三个目标进行重建。图中显示，尽管输入光谱因
噪声和失真与参考光谱存在差异，重建结果仍与参考光谱高度一致，定量结果进
一步证明了该方法在保持光谱特征和准确重建方面的优越性。

图 2-10 外场实验展示 HST的应用。
Figure 2-10 Illustration of HST using field experiments.

2.6 气体监测实验结果

2.6.1 实验装置

图 2-11(a)展示了传感器的详细结构，由两台不同光谱带的 USIRS并行安装
构成，用于获取更丰富的气体光谱数据。该系统主要包括伸缩镜头、准直镜头、
滤光片阵列、镜头阵列和非制冷 VOx FPA探测器，共同置于充满氮气、恒温控
制的环境中。工作过程中，场景的红外辐射先经伸缩镜头聚焦至主像平面，再由
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准直镜头准直，随后通过滤光片阵列过滤和镜头阵列汇聚，最终在探测器上成
像。系统波长覆盖 7–14 μm，大多数气体在此范围内展现独特吸收峰，其光谱带
包括 17个 700 nm带通通道（中心波长分别为 7.22、7.67、7.96、8.33、8.70、9.07、
9.48、9.81、10.18、10.55、10.92、11.29、11.66、12.03、12.40、12.77和 13.14 μm）
以及一个覆盖全波段的宽带通道。探测器阵列尺寸为 1024×1280像素，经剔除
遮挡部分后单通道空间分辨率为 384×307像素。在 25∘C环境下，带通光谱通道
的灵敏度超过 220 mK，宽带通道超过 58 mK，平均响应时间低于 125 ms，确保
了高速、高效的数据采集。

为精确反演气体浓度，设计制造了特制气室（图 2-11(c)）。气室采用硬铝外
壳，配置进出气阀、压力与温度传感器、磁旋风分离器、红外和可见窗口。内部
安装有温度和压力传感器实现实时监测。气室光学路径为 0.6米，两端红外窗口
平均透过率达 90％。为确保不同密度气体均匀分布，气室内设有磁旋风分离器，
通过高速旋转气流分离气体。

实验中，选用了面积 300×300 𝑚𝑚2 的黑体作为背景，其工作温度范围 0–
180∘C、温度分辨率达 0.001∘C，保障了较大温度范围内的高精度测量。同时，在
气室旁配置环境监测器，用于实时监控温度和湿度，确保实验环境的稳定性和数
据准确性。

图 2-11 非制冷快照红外光谱仪气体实验装置
Figure 2-11 Gas Experiment Device for Non-Refrigerated Snapshot Infrared Spectrometer

2.6.2 实验数据

为全面评估所提出的化学气体识别与浓度预测算法，采用了两种数据集：一
是由 USIRS采集的真实实验数据，二是基于第2.4.1节中的辐射传输模型生成的
模拟数据。

实验数据由杭州百斯特气体有限公司提供，涵盖 11种适于实验室环境下使
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用的气体，包括甲烷 (CH4)、乙烯 (C2H4)、氨气 (NH3)、六氟化硫 (SF6)、三甲胺
((CH3)3N)、环丙烷 (C3H6)、丙烯 (C3H6)、反-2-丁烯 (C4H8)、丁二烯 (C4H6)、环
氧乙烷 (C2H4O)和氯乙烯 (C2H3Cl)。浓度范围为 200至 30,000 ppm，共计 11,680
个样本。实验设定为：气体温度 22∘C，背景温度 50∘C，环境温度为 25±0.3∘C、湿
度 40%，同时需考虑压力传感器存在 0.01 MPa的误差。

模拟数据集约包含 2,400,000个样本，涵盖 24种气体。模拟条件与实验相同
（气体温度 22∘C、背景温度 50∘C），且气体浓度服从均值为 0、标准差为 1的正态
分布，范围为 10至 540,000 ppm，能覆盖实际应用中的大部分情况。
对比甲烷 (CH4)在不同浓度下的模拟数据与测量数据，可见二者高度一致，

这验证了模拟数据集的有效性和模拟方法的准确性。高质量且大规模的数据为
神经网络模型的训练提供了充分支持，从而有助于更精确地理解和预测化学气
体的行为。

2.6.3 评价指标

在评估神经网络性能时，采用准确率作为评价指标。准确率是分类问题中常
用且直观的衡量标准，其计算公式为：

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑇 𝑃 + 𝑇 𝑁
𝑇 𝑃 + 𝑇 𝑁 + 𝐹 𝑃 + 𝐹 𝑁 (2-24)

其中，TP为正确识别的正类样本数，TN为正确识别的负类样本数，FP表示
将负类误判为正类的数量，FN表示将正类误判为负类的数量。借助这四个指标，
能够清晰揭示模型在处理正负样本时的识别效果，从而更全面地评估其性能。

在浓度预测任务中，采用均方根误差和平均绝对误差来衡量模型性能。这两
项回归指标有效揭示出预测的精度与稳定性，其计算公式分别为：

𝑅𝑀𝑆𝐸 = ‖𝑐𝑝𝑟𝑒𝑑 − 𝑐𝑔𝑡‖2 (2-25)

其中，𝑐𝑝𝑟𝑒𝑑 表示模型预测的浓度值，而 𝑐𝑔𝑡为模拟数据或实验测量得到的真
实浓度。这两个指标为全面评估模型表现提供了定量依据。

𝑀𝐴𝐸 = ‖𝑐𝑝𝑟𝑒𝑑 − 𝑐𝑔𝑡‖1 (2-26)

为了全面评价所提出的 Cross-talk Transformer性能，选用多层感知机和卷积
神经网络作为对比模型，同时采用准确率、均方根误差和平均绝对误差等指标进
行评估。

具体而言，MLP主要由全连接层组成，适合处理一维数据，而 CNN则具备
处理二维图像等复杂数据结构的能力。然而，MLP与 CNN在处理长序列数据和
捕捉复杂模式方面存在局限。相比之下，Cross-talk Transformer利用 Transformer
结构，有效解决了上述问题，实现了对长序列及复杂模式的更佳处理。
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2.6.4 仿真数据结果

为全面评估 Cross-talk Transformer的性能，选用包含 24种化学气体不同浓
度数据的模拟数据集进行实验。该数据集样本数量充足、种类丰富，为模型测试
提供了理想条件。

实验结果见图 2-12和表 2-3。数据显示，Cross-talk Transformer在所有 24种
气体的识别任务中准确率均超过 98%，平均准确率达到 99.77%。这一结果充分
证明了模型在复杂气体识别任务中的优异表现与较强的泛化能力，无论气体种
类或浓度均能实现高精度识别。

图 2-12 Class-talk Transformer在仿真数据集上的气体种类识别结果
Figure 2-12 Gas Type Identification Results of Class-Talk Transformer on Simulated Dataset.

图 2-13展示了模型对甲烷、乙烯、氨气、六氟化硫、三甲胺、环丙烷、丙烯、
反-2-丁烯和丁二烯这九种典型化学气体浓度的预测效果。这些气体广泛应用于
制造业，浓度范围从 10 ppm到 25,000 ppm，为模型预测带来了极大挑战。实验
结果表明，Cross-talk Transformer在这些气体的浓度预测中均实现了高精度与稳
定性，验证了其在实际环境监测与化学泄露预警中的应用潜力，有助于及时识别
泄露风险并保障工厂安全。

2.6.5 实验数据结果

在辐射传输模型模拟数据集上训练完 Cross-talk Transformer后，继续在实际
采集的实验数据集上进行了评估。该数据集涵盖 11种典型化学气体在不同浓度
下的数据，能够更真实地反映模型的应用效果。

如图 2-14和表 2-3所示，实验结果显示，在甲烷、氨气、六氟化硫、三甲胺、
环丙烷、丙烯、反-2-丁烯和环氧乙烷这八种气体的识别任务中，模型准确率均
超过 98%，充分体现了其卓越性能与高度可靠性。而对于乙烯、丁二烯和氯乙烯
这三种气体，尽管识别准确率略低，但仍达到 92%，证明了模型在不同气体任务
上的通用性和适应性。

图 2-15展示了 Cross-talk Transformer在实际测量数据上的浓度预测表现。该
数据覆盖 100 ppm至 30,000 ppm的广泛浓度范围，涉及甲烷、乙烯、六氟化硫、
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图 2-13 Cross-talk Transformer在模拟数据集上的浓度预测结果
Figure 2-13 Sample Figure
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表 2-3 Class-talk Transformer在模拟和实验数据集上的识别性能。
Table 2-3 Recognition Performance of Class-Talk Transformer on Both Simulated and Mea-

sured Datasets.

准确率 模拟 实验

甲烷 (CH4) 100.00% 100.00%
乙烯 (C2H4) 100.00% 91.95%
氨气 (NH3) 100.00% 100.00%
六氟化硫 (SF6) 100.00% 100.00%
环己烷 (C6H12) 98.24% -
甲醇 (CH3OH) 99.97% -
丙酮 (CH3COCH3) 99.91% -
三甲胺 ((CH3)3N) 99.98% 100.00%
环丙烷 (C3H6) 100.00% 99.47%
丙烯 (C3H6) 100.00% 100.00%

反-2-丁烯 (C4H8) 99.99% 100.00%
丁二烯 (C4H6) 100.00% 98.64%
环氧乙烷 (C2H4O) 99.95% 99.22%
二甲胺 (HN(CH3)2) 99.86% -
氯乙烯 (C2H3Cl) 100.00% 93.99%
1-丁烯 (C3H8) 99.95% -
乙炔 (C2H2) 99.66% -
丙炔 (C3H4) 99.90% -
二甲醚 (C2H6O) 99.55% -
乙醛 (CH3CHO) 99.89% -
氯乙烷 (C2H5Cl) 99.93% -
氯甲烷 (CH3Cl) 99.82% -
甲胺 (CH3NH2) 98.24% -
二氧化硫 (SO2) 99.75% -
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图 2-14 Class-talk Transformer在实测数据集上的气体种类识别结果
Figure 2-14 Gas Type Identification Results of Class-Talk Transformer onMeasured Dataset.

环丙烷、丙烯、反-2-丁烯、丁二烯、环氧乙烷以及氯乙烯等常见化学气体。图中
结果表明，模型能够精确预测各气体浓度，充分体现出其较高的鲁棒性。

为了突显 Cross-talk Transformer 的显著优势，选取识别准确率、浓度预测
RMSE及MAE三项指标，对比了 ACE、KNN、CNN、MLP和常规 Transformer
模型，具体数值见表 2-4。
在实验数据集（含 11种化学气体）的评估中，Cross-talk Transformer的识别

准确率达 98.63%，显著高于 ACE（93.60%）、KNN（97.12%）、CNN（98.08%）、
MLP（98.25%）及常规 Transformer（98.28%）。对于浓度预测任务，本模型的
RMSE为 0.51 kppm，MAE为 0.33 kppm，均明显低于其他方法，表明误差最小、
精度最高。

在浓度预测任务中，对Cross-talk Transformer、MLP和CNN三种模型进行了
深入对比，图 2-16展示了它们在 11种气体上的 RMSE和MAE指标表现。RMSE
反映预测值与实际值之间的均方根误差，而MAE反映绝对误差的平均值，是衡
量预测精度的重要依据。

从图中数据可见，对于甲烷、乙烯、氨气、六氟化硫、三甲胺、丙烯和氯乙
烯等气体，Cross-talk Transformer的 RMSE明显低于 CNN，表明其在预测这些气
体浓度时误差更小、精度更高。同时，与MLP相比，对于甲烷、六氟化硫、三
甲胺、环丙烷和氯乙烯等气体，Cross-talk Transformer的MAE也显著较低。

综合分析表明，Cross-talk Transformer在大多数气体的浓度预测中都具备出
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图 2-15 Cross-talk Transformer在实验数据集上的浓度预测结果。
Figure 2-15 Concentration Prediction Results of Cross-Talk Transformer on the Experimen-

tal Dataset.

表 2-4 气体识别和浓度预测方法准确率比较。
Table 2-4 Comparison of Accuracy for Gas Identification and Concentration Prediction

Methods.

气体识别方法

Metric ACE KNN CNN MLP Transformer Ours

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 93.60% 97.12% 98.08% 98.25% 98.28% 98.63%

浓度预测方法

Metric CF PMI CNN MLP Transformer Ours

𝑅𝑀𝑆𝐸(𝑘𝑝𝑝𝑚) 1.26 0.77 0.53 0.58 0.54 0.51
𝑀𝐴𝐸(𝑘𝑝𝑝𝑚) 0.92 0.47 0.34 0.39 0.34 0.33
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色的准确性，这进一步证明了该模型在工业环境化学气体监测中的优越性能和
实用性。

图 2-16 Cross-talk Transformer、CNN和MLP在浓度预测任务上的比较。
Figure 2-16 Sample Figure

2.7 本章小结

本章主要讨论了长波红外（LWIR）光谱成像在各种应用中的关键作用，尤
其是在气体监测领域。尽管先进的计算光谱成像技术已取得显著进展，但无冷却
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快照红外光谱仪（USIRS）系统仍面临光谱分辨率低和数据噪声大等挑战。深度
学习被看作是一种有前途的解决方案，但其在 LWIR成像中的应用仍受到长波
高光谱图像数据严重缺乏的限制。

为解决这些问题，本文提出了两种策略。首先，提出了基于像素的 hierarchical
spectral transformer（HST），这是一种从公开的单像素长波红外光谱数据库中学
习的深度学习框架，旨在实现高光谱分辨率的 LWIR光谱图像重建。实验结果证
明了 HST在提高光谱分辨率和减弱噪声方面的鲁棒性和有效性。其次，提出了
cross-talk transformer，这是一种新的算法，旨在直接在低质量的数据上运行高鲁
棒性的后端任务，特别是在气体识别领域。实验结果表明，这种方法在气体类型
和浓度的监测方面具有高精度和强大稳健性，证明了其在工业监测和其他应用
中的潜力。
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第 3章 基于神经光谱场的混合监督学习光谱重建

3.1 引言

计算光谱成像对许多领域的发展至关重要，然而，在其物理实现中，常面临
光谱分辨率低和编码设计受限的问题，这对光谱成像的能力造成了限制。而神经
网络作为一种强有力的工具，通过引入光谱先验知识能有效提高光谱分辨率，已
在高光谱成像领域取得了显著的成就。尽管如此，特定光谱成像仪器所能提供的
数据不足，仍然束缚了神经网络在光谱成像中的应用，阻碍了鲁棒模型的建立。

针对此，本文提出了一种基于神经光谱场的混合监督学习策略来进行光谱
重建。首先利用物理模型模拟得到的数据进行有监督学习。然后，再通过神经光
谱场的建模方式优化神经网络输出的光谱曲线。最后引入一种基于物理的细化
方法，以增强重构光谱与测量数据的一致性，从而实现高质量的光谱重建。

为验证提出的方法的有效性，选择了一个设计受限的微型计算光谱仪作为
实验对象。此类光谱仪在生物医学分析、环境监测和食品安全检测等领域均有巨
大的应用潜力，因此引起了学术界和产业界的广泛关注。其中，由𝐴𝑙𝐺𝑎𝐴𝑠/𝐺𝑎𝐴𝑠
材料构成的带隙 PN结光谱仪是一种基于标准 III-V族半导体工艺制备的光谱探
测器件。其便于工业化的设计和独特的电压可调谐光响应特性，都将推动微型光
谱仪的商业化进程。为了利用这种独特的电压可调谐特性进行光谱检测，应用了
提出的基于神经光谱场的混合监督学习逆向求解策略，并建立了波长-偏压双维
响应矩阵以实现高效的光谱解析。测试结果表明，该光谱仪的波长精度可以达到
0.30nm，光谱分辨率突破 10nm，在成像性能测试中也显示出优秀的光谱成像能
力。

3.2 计算微型光谱仪

3.2.1 计算微型光谱仪的设计

光学光谱仪一直是至今为止材料表征和化学分析的首要工具之一。传统的
台式光谱仪通常依赖于体积庞大的色散光学元件、长光程、探测器阵列和可移动
部件，这些需求阻碍了其在需要最小化体积、成本和功耗的应用中的小型化进
程。通常，缩小光谱仪尺寸需要在其分辨率、动态范围或信噪比方面作出妥协。
然而，可以设计微型光谱仪以达到特定应用的“可接受”性能水平 [84,85]。在许
多情况下，如果目标是识别特征光谱峰而非精确测量，那么在可见光范围内的
“满意”分辨率可能在 10nm左右，甚至更大 [86]。此外，通过提升某个特定性能
方面，微型光谱仪可以专门用于实现传统系统难以实现的极端测量。例如，片上
单光子光谱仪 [87] 和单纳米线光谱仪 [88] 的优势分别在于其超高灵敏度检测和超
紧凑的空间占用。

自 1990年代初以来，已经有基于各种设计和工作原理的小型光谱仪，它们
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具有一系列的工作光谱带和分辨率 [89]。然而，在过去十年中，“重构”或“计
算”光谱仪系统利用了更显著的计算机处理能力以及微处理器尺寸和成本的降
低 [90–94]。这些系统通常具有一组具有独特光谱响应特性的探测器，当并行测量
时，可以使用复杂的算法结合起来，近似或“重构”入射光谱。这些系统不仅可
以利用硬件技术的进步，还可以利用新计算方法的发展，特别是基于压缩感知和
机器学习的方法。

在光谱仪中已经有一系列可调的窄带滤光片，如声光可调滤光片（Acousto-
optic Tunable Filter，AOTF）[95]、液晶可调滤光片（Liquid Crystal Tunable Filter，
LCTF）[96]、法布里-珀罗滤光片 [97–99] 以及微环谐振器 [100]。它们的光谱传输可
以通过施加电压或声信号进行快速和动态的控制，从而在时间上分离光谱成分。
然而，至今为止，双折射晶体的尺寸限制已经成为 AOTF光谱仪小型化的主要
障碍。LCTF遭遇了类似的限制，包含一系列偏振器和液晶单元，这些都难以小
型化。另一方面，可调法布里-珀罗滤光片可以通过成熟的微机电系统（Micro-
Electro-Mechanical Systems，MEMS）兼容工艺制造，使其非常适合微型光谱仪
的大规模生产 [101,102]。

基于可调法布里-珀罗滤光片的微型光谱仪的典型结构具有一个由两个平行
镜子组成的共振光学腔，镜子之间的距离可变。在给定设备的情况下，假设吸收
率和反射率是固定的，传输光谱可以通过改变光程来调节，这可以通过改变光
路长度、介质厚度或入射角来实现。调节镜子之间的距离是最常见的策略，通过
使用静电或压电致动器实现，当前的MEMS技术可以轻易地提供广泛的调谐范
围。折射率的调谐可以通过选择电光可调 LiNbO3 [103]或液晶 [104,105]作为腔体介
质来实现；入射角的调节可以通过旋转滤光片来实现 [106]。

在设计这些高性能的法布里-珀罗光谱仪时，需要考虑某些关键因素。传输
峰的全宽半高（Full Width at Half Maxima，FWHM）决定了基于滤光片的光谱仪
的光谱分辨率，而光谱分辨率等于腔体的固有精细度。因此，高分辨率需要高反
射率，但对于金属镜腔体，这会导致更低的传输率，因此信噪比较低。部分解决
方案是使用分布式布拉格反射镜作为镜子，这些反射镜由交替的高低折射率介
电四分之一波层组成，具有高反射率和低吸收率在特定光谱范围，但它们成本
高且制造复杂 [107]。需要注意的是，腔体系统中的缺陷，包括不平行或镜面缺陷，
也会降低有效精细度，因此降低分辨率。

2024年，Wang等人提出了一种基于 AlxGa1-xAs/GaAs材料的渐变带隙 PN
结光电探测器，其电压可调响应可作为光谱仪使用 [30]。与侧向工作的梯度材料
纳米线不同，渐变带隙 PN结光谱仪依赖于纵向堆叠的组分梯度外延结构，并通
过改变 PN结的耗尽厚度实现电压可调响应。渐变带隙 PN结光谱仪的设计依赖
于纵向外延结构梯度，这意味着设备的物理横向尺寸不影响其功能。这种光谱仪
可以通过标准 III-V工艺制造，其超小的占地面积可缩小到微米级，并且具有广
泛的光谱范围，从 480nm到 820nm。但渐变带隙 PN结光谱仪的光谱响应依然受
到与其结构高度相关，因此依然受到物理实现的约束。因此如何从光谱解码角度
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出发实现高准确度的光谱重建是至关重要的问题。

3.2.2 微型光谱仪的工作机制

传统 PN结光电二极管是一种典型半导体器件，其工作原理基于入射光子在
器件内产生的光生电子—空穴对，这些载流子在耗尽区电场作用下通过扩散或
漂移被收集。其中，耗尽区由 P区与 N区因载流子扩散而形成的空间电荷区构
成；扩散源于浓度梯度，而漂移则受电场驱动。

随着加在 PN结两端（N区正极、P区负极）的反向偏压增大，载流子在复
合前的收集效率提高，从而改善了量子效率和响应度。量子效率衡量的是入射光
子转化为电流的效率，而响应度则反映了光电二极管对特定波长光的敏感程度。
然而，由于不同反向偏压下的响应—波长曲线呈高度线性关系，单纯调节偏压无
法获得更丰富的光谱信息。因此，传统 PN结光电二极管并不适用于直接构建光
谱仪，后者要求对不同波长光具有差异化响应。

如图3-1所示，在渐变带隙 PN结的设计中，通过在 N型区域采用成分梯度
的 𝐴𝑙𝑥𝐺𝑎1−𝑥𝐴𝑠（其中 𝑥由 0.5逐渐降低至 0）实现带隙调控。结果是，接近 PN
结处具有较宽带隙的 𝐴𝑙𝐺𝑎𝐴𝑠，而远离结区则呈现较窄带隙的 𝐴𝑙𝐺𝑎𝐴𝑠或 𝐺𝑎𝐴𝑠。
在低反向偏压下，仅宽带隙层中的载流子（主要由短波长光激发）能被有效收
集，因为窄带隙层因价带势垒限制长波长光激发的空穴贡献。随着反向偏压增
大，耗尽区延伸至窄带隙区域，从而使得长波长入射光产生的载流子也能参与收
集并贡献光电流。此调控机制实现了电压可调、波长选择性响应，为光谱仪的设
计提供了新思路。

图 3-1 渐变带隙 PN结光谱仪的示意图和电性能。
Figure 3-1 Schematic and electric properties of the p-graded-n junction spectrometer.

电压可调的光谱响应对后续的光谱重建至关重要。光谱重建指的是将光谱

49



基于神经网络的光谱成像与重建技术研究

数据转化为图像或其他可视化形式的过程，有助于深入理解和利用光谱信息。因
此，渐变带隙 PN结的设计为光谱重建提供了新的机遇。
该渐变带隙 PN结光谱仪具有以下显著优势：首先，它能够通过单像素实现

高分辨率的波长测量，大幅提升了测量效率，相比传统依赖多个探测器或精密光
栅的设计，系统更为简洁；其次，该结构不局限于特定材料，可采用不同带隙的
半导体系统，因而在近红外或中波红外等波段的应用中也具备潜力；再次，该器
件可借助倒装芯片键合技术集成于焦平面阵列，实现背照明，从而同时获得图像
和光谱信息，拓展了在遥感、医疗诊断和工业检测等领域的应用范围。

在器件结构方面，所有外延层均与 𝐺𝑎𝐴𝑠衬底晶格匹配，以确保材料的结构
质量和性能。生长工艺始于一层厚度为 500 nm、掺杂浓度为 2 × 1018 cm−3的 𝑛+
𝐺𝑎𝐴𝑠接触层，随后沉积一层厚度 2 𝜇m的渐变 n型 𝐴𝑙𝑥𝐺𝑎1−𝑥𝐴𝑠层，其中 𝐴𝑙组
分由 0逐渐增加至 0.5，实现带隙梯度调控。在 n型 𝐴𝑙0.5𝐺𝑎0.5𝐴𝑠层中插入一层
50 nm的 𝐼𝑛𝐺𝑎𝑃 空穴阻挡层，以抑制由长波长光激发的空穴侵入耗尽区。接下来
是 p型 𝐴𝑙0.5𝐺𝑎0.5𝐴𝑠层和顶部的 𝐺𝑎𝐴𝑠 𝑝+接触层，最后在最外层沉积 𝑇 𝑖/𝑃 𝑡/𝐴𝑢
金属层，确保电信号的高效传输。

该结构通过在 PN结附近设置较大带隙材料，实现了电压可调的响应特性。
短波长光在高 𝐴𝑙组分区域吸收，而长波长光则较易穿透至低 Al组分区域。在低
反向偏压下，由于价带势垒限制，长波长光产生的空穴难以扩散至耗尽区，因此
对光电流贡献较小；而提高反向偏压使低 Al组分区域耗尽，从而使少数载流子
得以收集。这样，入射光谱信息得以编码在光电流—电压特性中，实现了高效的
光谱测量。

此外，将较大带隙材料置于结区有助于在高反向偏压下显著降低隧穿电流，
这对短波红外（Short Wavelength Infrared，SWIR）和中波红外（Mid Wavelength
Infrared，MWIR）探测器尤为重要。通过这一设计，可更好地满足长波段光电探
测器对性能和稳定性的要求。

3.2.3 微型光谱仪的电学性能

器件的暗电流和光电流密度曲线展示了其出色的性能特性。在室温环境下，
器件在-10V的反向偏压下表现出极低的暗电流密度，其值只有 3.47×10−9 A/cm2，
这意味着在没有光照射时，器件的电流产生非常小，从而可以保证其高的信号
噪声比。此外，器件在 480 nm至 820 nm的工作波长范围内均有响应，证明了
其优秀的光谱测量能力。特别是在 775 nm处，器件达到了峰值响应度，其值高
达 0.51A/W，同时对应的外量子效率达到了 81%，表明器件在捕获和转换光信号
方面具有高效的能力。同时，探测器对应的热噪声限制探测率为 1.86 × 1013 cm ⋅
Hz1/2/W，表明在器件中，热噪声的影响被有效地控制在了一个低水平。得益于
采用了成熟的 III-V族半导体技术，光电探测器在性能上显著优于之前报道的单
像素光电探测器光谱仪。

如图3-2所示，在光谱仪应用中，器件展现了电压可调的响应特性。随着反
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向偏压增加，截止波长延长，原因在于新出现的耗尽区扩展至较低带隙 𝐴𝑙𝐺𝑎𝐴𝑠
区域，使得长波长光得以响应。采用响应度随波长与反向偏压变化所构成的光谱
响应矩阵进行光谱重建，不仅提升了器件性能，也为光谱重建提供了更多可能性
和便利性。

图 3-2 渐变带隙 PN结光谱仪的示意图和电性能。
Figure 3-2 Schematic and electric properties of the p-graded-n junction spectrometer.

如图 3-3所示，所制备的渐变带隙 PN结光谱仪显微镜图像展示了器件的尺
寸和形状细节。台面直径从 20𝜇m到 500𝜇m不等，使得该设计能够适应多种应
用需求。器件尺寸主要受光刻机精度限制，因此通过调整光刻工艺可以灵活改
变器件尺寸，以满足不同场景的需求。例如，对于要求高精度和大感光面积的应
用，如手持或实验室光谱仪，可采用大尺寸设计；而对于集成到智能手机中等对
尺寸要求严格的场合，则可制作微小光谱仪。值得注意的是，设计中最小台面直
径为 20𝜇m，而目前智能手机摄像阵列单个像素约为 5𝜇m，表明该设计能够满足
大多数移动设备的尺寸要求。

为最大化入射光与活性区域的耦合，选用了台面直径为 180𝜇m的器件进行
测量，此尺寸在耦合效率和操作便捷性之间达到了良好平衡。事实上，渐变带隙
PN结光谱仪的功能与器件尺寸无直接关联，只要从台面顶部照射入射光，器件
均可正常工作，这赋予了设计较高的灵活性。然而，将器件直径缩小至微米级以
下可能导致光学耦合难度增加和对准公差问题，从而影响性能。因此，在设计中
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需在器件尺寸和操作便利性之间权衡选择。

图 3-3 渐变带隙 PN结光谱仪的显微镜图像
Figure 3-3 Microscope image of the p-graded-n devices with different footprint

3.3 光谱测量流程

如图 3-4所示，采用窄带单峰激光、窄带双峰激光和宽带光源（分别用暗红、
蓝、绿色表示）对光谱仪进行测试。利用自由空间耦合方式，将光源输出的光谱
信号导入光谱仪，入射光激发器件产生光电流。值得注意的是，施加不同偏压时，
光谱仪的响应函数发生变化，从而导致输出光电流随之变化。通过调节偏压，实
现入射光谱与光谱响应的结合，可得到反映器件性能的光电流曲线。

在给定偏压 𝑉 下，光电流的测量可用下式积分方程描述，将未知入射光谱
P(𝜆)与预先校准的响应函数 R(𝜆, 𝑉 )关联：

I(𝑉 ) = ∫
𝜆max

𝜆min
R(𝜆, 𝑉 )P(𝜆)𝑑𝜆 (3-1)
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其中，I(𝑉 )为测得的光电流曲线，而 R(𝜆, 𝑉 )描述了光谱仪在特定偏压下对
各波长 λ的响应；P(𝜆)表示未知入射光谱，积分上下限 𝜆min和 𝜆max定义了仪器
的工作波长范围，超出该范围的波长难以获得准确测量。通过调节偏压获得一系
列光电流曲线，并利用相应数学工具解决这一逆问题，最终重建出原始入射光
谱。

如图 3-4所示，展示了光谱仪在四个不同偏压下的光谱响应函数，体现了其
电压可调特性。从图中可观察到，响应函数随波长增长而逐步展开，通过调控偏
压，可以改变器件对各波长光的响应，从而为从光电流曲线中重建原始入射光谱
提供了可能。

图 3-4 渐变带隙 PN结光谱仪的光谱测量
Figure 3-4 Pipeline of the p-graded-n spectrometers

如图 3-5所示，三种不同入射光源产生了各异的光电流曲线。曲线中的拐点
反映了电压累积光谱响应的独特特征，而这些特征正是光谱重建的重要依据。由
于其高阶与非线性特性，传统光谱重建算法难以直接处理该数据。为此，引入神
经网络方法，通过训练使其自动捕捉复杂特征，实现从光电流曲线到入射光谱的
有效重建。

如图 3-6所示，提出的神经网络方法采用三个主要模块：特征提取器、神经
光谱场和物理优化模块。首先，通过物理模型仿真与光谱数据库构建合成数据
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图 3-5 渐变带隙 PN结光谱仪的光电流
Figure 3-5 Photon current

集，获得大量配对的光电流与入射光谱样本，为网络训练提供丰富信息，使其能
够捕捉光电流与入射光谱之间的复杂映射关系。

特征提取器从输入光电流曲线中提取统计属性及电压累积光谱响应产生的
高阶、非线性特征；神经光谱场由多层网络组成，将提取的特征映射到入射光谱
空间，实现复杂映射学习；物理优化模块则利用对光电流物理模型的认识，对神
经网络输出进行校正优化，从而进一步提高光谱重建的准确性。

图 3-6 神经光谱场
Figure 3-6 Neural spectral fields

特征提取器的核心功能在于将输入的光电流数据经过一系列复杂的运算转
换为有意义的特征表示，从而支持后续的数据识别和处理。为此，采用了多层深
度学习框架，在每一层中，全连接网络按照权重对输入进行加权求和，并借由激
活函数非线性转换，逐步提取出更抽象、更具表征意义的特征。这一逐层的抽象
过程不仅帮助深入理解光电流数据的内在属性，还使得模型能够有效处理复杂
非线性问题，并从大量数据中筛选出关键特征，从而整体提升网络性能与效能。
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图 3-7展示了经过特征提取后不同类型光谱电流数据的可视化结果。具体而
言，利用主成分分析技术将原始高维数据降至三维后，不同特征以颜色区分：红
色对应单峰光谱数据，蓝色代表双峰光谱数据，绿色则指示宽带宽度特征。为了
更加直观地观察光电流特征的分布，将这三维特征分别投影到三个独立平面上
展示，能够观察到三类不同的光谱的特征在可视化特征空间中是可区分的。

图 3-7 提取特征的低维分析
Figure 3-7 Low dimensional analysis

在进一步深入分析提取的特征时，引入了“神经光谱场”机制，将特征解码
为直观的光谱曲线。首先，针对特定波长 𝜆进行“位置编码”，通过一系列数学
运算为每个 𝜆赋予嵌入式高维表示，使得神经网络能够更准确地控制和理解光
谱结构。随后，将该位置编码与特征提取器输出的丰富特征结合后，一同输入到
线性层神经网络中。网络中每个节点通过加权处理，为每个波长 𝜆计算出相应的
光谱强度。

对关注区域内均匀线性分布的各个波长执行上述操作，确保获得平衡、充分
采样的光谱数据，最终生成了一条包含大量关键点的初步光谱曲线。

神经光谱场解码出的光谱曲线在一定程度上能反映入射光特性，但可能未
能完全满足由物理定律（如式3-2）导出的约束。为提高精度并确保与物理模型
的一致性，对初步光谱曲线进行了进一步优化，即在曲线上依次实施平移、缩放
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和线性强度变换。平移操作调整曲线在坐标轴上的位置；缩放操作改变曲线的整
体形状和幅度；线性强度变换则调节曲线的局部强度，使其与测量数据更好匹
配。

这些变换均通过系统化的组合优化实现。首先采用随机搜索策略，探索各类
变换组合，再引入马尔科夫链蒙特卡罗（Markov Chain Monte Carlo, MCMC）方
法，在概率框架内寻找最优解。经过这一系列精细调控后，得到的重建光谱曲线
在内容和形式上与实际光电流数据具有高度一致性，。

图 3-8直观展示了三种不同类型的入射光谱重建结果，为深入解析光谱特性
提供了支持。单峰光谱的结构简单，中心波长定于 600nm。单峰光谱在中心波长
处呈现突出的峰值，并随波长两侧迅速衰减，体现出清晰的能量集中效应。双峰
光谱表现出两个峰值，中心波长分别位于 580nm和 590nm。中心波长接近的两
个峰值反映了光谱重建的困难。宽带光谱同样以 600nm为中心，但与单峰光谱
相比，其能量分布更加平缓宽广，表明在较大波段内具有均匀的响应，对重建方
法提出更高的要求。

这些结构各异的光谱重建结果，将用于验证了所提出的光谱仪和神经网络
重建方法的有效性和实用性，而且展示了该技术在应对不同场景和需求时的鲁
棒性与普适性。

图 3-8 重建光谱
Figure 3-8 Reconstructed spectrum

3.4 光谱重建

3.4.1 重建问题描述

在利用提出的光谱仪测量未知光谱时，对于任一特定偏压 𝑉，测量到的光
电流 𝐼 可由下式给出：
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I(𝑉 ) = ∫
𝜆max

𝜆min
R(𝜆, 𝑉 )P(𝜆)𝑑𝜆 (3-2)

其中，I(𝑉 )表示在偏压 𝑉 下得到的光电流曲线，该曲线是通过在一系列不
同偏压下测量获得的，反映了光谱仪的重要可调谐特性。积分区间 (𝜆min, 𝜆max)
定义了光谱仪的工作波长范围；R(𝜆, 𝑉 )是预先校准得到的光谱响应函数，它表
征了仪器在不同波长和偏压下的响应特性；而 P(𝜆)则是通过实验需要重建的未
知入射光谱。

在实际部署中，会向设备施加一系列离散偏压 {𝑉1, 𝑉2, ..., 𝑉𝑀}，并在每个 𝑉𝑖
下测得对应的光电流 𝐼𝑖 (𝑖 = 1, 2, ..., 𝑀)，从而获得光电流序列 {𝐼1, 𝐼2, ..., 𝐼𝑀}。同
时，将未知光谱 P(𝜆)离散化为长度为𝑁 的序列 {𝑃𝜆1 , 𝑃𝜆2 , ..., 𝑃𝜆𝑁 }，其中每个 𝑃𝜆𝑖
对应波长 𝜆𝑖下的光谱值。

基于上述离散化过程，可得以下离散形式：

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

I1
I2
⋮
I𝑀

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

=

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

R1,1 R1,2 ⋯ R1,𝑁
R2,1 R2,2 ⋯ R2,𝑁

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
R𝑀,1 R𝑀,2 ⋯ R𝑀,𝑁

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

P1
P2
⋮
P𝑁

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

(3-3)

可以简化为：

I = RP (3-4)

尝试采用了多种经典优化数值方法作为对比。首先，采用均方误差来最小
化预测值与真实值之间的平方误差均值，从而指导模型参数更新，提升整体性
能。但在处理某些特殊光谱重建任务时，MSE显得不足以满足需求。接着，引
入了 Tikhonov正则化，通过在损失函数中加入正则项，将模型复杂性纳入考量，
有效缓解了过拟合问题并增强了解的稳定性。然而，对于本设备特有的“电压累
积”特性，Tikhonov正则化难以充分利用光电流的特征。考虑到数据稀疏性的
重要性，进一步采用了稀疏 L1正则化，该方法在高维数据的特征选择中表现优
异，但在实际应用中，也未能充分挖掘设备的独特优势。综合审视这些传统方法
的优缺点后，鉴于的实验已验证设备特有的“电压累积”特性，创新性地提出了
一种全新的解决方案——利用神经光谱场算法实现光谱重建。该方法针对设备
的内在特性进行量身定制，在数据处理中充分发挥设备潜能，实现了更高效、更
精确的光谱重建。

3.4.2 光谱重建流程

在通过光谱仪测量获得光电流曲线后，下一步是光谱重建过程，准确获取未
知入射光谱。整个重建流程大致可划分为以下五个步骤：
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图 3-9 渐变带隙 PN结光谱仪的光谱重建流程
Figure 3-9 Pipeline diagram of the p-graded-n spectrometers

1. 定量化光谱响应函数：首先，需要对光谱响应函数进行定量化。该响应
函数以矩阵形式表达，其中每个元素反映了特定单色光入射下所产生的光电流。
为此，利用单色仪产生多个已知单色光（记为 𝑃 (𝜆𝑖)），在每个设定偏压 𝑉𝑗 下测

量对应的光电流 𝐼(𝜆𝑖, 𝑉𝑗)；从而可以通过 𝑅𝑖𝑗 = 𝐼(𝜆𝑖,𝑉𝑗 )
𝑃𝑖
得到响应函数各项。该步

骤能够准确刻画设备特性，为后续未知光谱的重建提供物理基础。

2. 构建神经网络训练数据集：利用定量化的光谱响应函数和庞大的已知光
谱库，构建了用于神经网络训练的方阵数据集。设光谱库表示为 {𝐏1,𝐏2, ...,𝐏𝑛}，
参考器件响应模型，生成模拟数据集𝐷 = {(𝐈1,𝐏1;𝐑), (𝐈2,𝐏2;𝐑), ..., (𝐈𝐧,𝐏𝐧;𝐑)}。该
大规模数据集为后续神经网络学习光电流与入射光谱之间的复杂映射关系提供
了充足的支持。

3. 神经网络训练：接下来，通过训练神经网络实现从光电流到光谱数据的
映射。在网络中，将关键参数分别记为 ℱΘ1（前端卷积部分）和 ℱΘ2（条件神经
光谱场部分）。整个训练过程可以看作求解一个复杂的最优化问题，需要依赖大
规模数据集和高效的优化器不断调整网络参数，以准确捕捉光电流与入射光谱
之间的关系。

4. 实际光谱测量：随着神经网络训练完成，便可进入实际应用阶段。使用光
谱仪测量未知光谱 𝐏𝐮𝐧𝐤𝐧𝐨𝐰𝐧时，在各个预设偏压下精确记录光电流 𝐈𝐮𝐧𝐤𝐧𝐨𝐰𝐧，形
成完整光电流曲线。该曲线包含了所有重建未知入射光谱所需的关键信息。
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5. 光谱重建：最后，将测得的光电流曲线作为输入，利用已训练的神经网络
对未知光谱进行重建。神经网络利用此前学习到的映射关系，对输入数据进行解
析和推断，输出接近真实 𝐏𝐮𝐧𝐤𝐧𝐨𝐰𝐧的重建光谱。此过程实现了高精度、高效率的
光谱重建，且在完成初期准备工作（网络设计、数据构建和训练）后，实际测量
与重建步骤简单而便捷，可按需求反复执行。

3.4.3 响应函数表征

为了保证后续步骤中获得准确的光谱重建结果，在实验前对光谱响应函数
𝑅𝑖𝑗 进行校准。具体流程如下：

首先，使用单色仪生成带宽约 2.31 nm的准单色光。利用透镜和光纤将光照
射到设备上，激发光电流。为确保实验在标准化环境中进行，选定入射光波长范
围为 400 nm至 900 nm，并对单色仪输出的光功率相对于标准响应度探测器进行
归一化处理，从而消除外部干扰影响。同时，为减少电路干扰，提高测量精度，
选择设备偏压范围为 0 V至 −10 V。

在光谱响应矩阵的测量过程中，采用了以下设置：首先，用 180 Hz的斩波
器对入射光信号进行调制，使连续光源转变为脉冲信号，从而更好地控制光强；
其次，将调制信号送入锁定放大器，该设备能在强背景噪声中提取出微弱的信
号；再次，利用源表对光电探测器进行精确偏置，确保设备稳定运行；最后，采
用卤素灯作为宽带光源，通过单色仪（型号 iHR 320，由 Horiba Instruments 生
产）生成准单色光，以保证测量过程中光斑尺寸为约 50 𝜇m，且单色光的半高全
宽（Full-width at the half of the maximum, FWHM）大约为 1 nm，从而达到高精
度测量要求。

在此基础上，每个光谱响应矩阵元素 𝑅𝑖𝑗 定义为 𝑅𝑖𝑗 = 𝐼(𝜆𝑖,𝑉𝑗 )
𝑃 (𝜆𝑖)

其中 𝐼(𝜆𝑖, 𝑉𝑗)
表示设备在特定波长 𝜆𝑖 和偏压 𝑉𝑗 下产生的光电流，而 𝑃 (𝜆𝑖)表示该波长下的入
射光强度。校准后的响应函数以矩阵形式存储，作为后续光谱重建的重要物理参
数。

此外，为进一步确保设备响应度的可靠性，还采用了具有 NIST可溯源校准
的 Thorlabs FDS-1010 Si探测器进行最终校准。通过以上一系列校准步骤，能准
确获得设备的响应矩阵，为后续基于神经网络的光谱重建提供了依据和数据支
持。

3.4.4 神经网络结构

3.4.4.1 特征提取器

在本研究中，采用多层感知器作为特征提取器，其主要任务是从测量的光电
流中提取特征。本研究构建的MLP包含 12个隐藏层，每层配备 1024个神经元，
并采用 Leaky ReLU激活函数以增强网络的非线性表达能力。同时，在每个隐藏
层后均附加了批量规范化层和跳跃连接，以加速训练过程并有效防止过拟合。

在特征提取过程中，设定的特征维度为 501。该维度经过实验验证，既能充
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分捕获电流信号中的主要信息，又不造成过多计算负担。提取出的特征经过可视
化处理后，如图 3-7所示，显示出单峰特征与双峰特征在特征空间中具有明确区
分，而宽带自然光特征的分布则明显不同。这种分布特性为神经光谱场在光谱重
建中实现对不同光谱的精确区分提供了有力支撑，也是本研究选择多层感知器
作为特征提取器的主要依据。

3.4.4.2 神经光谱场

在本文的研究框架中，神经光谱场（Neural Spectral Fields, NSF）用于根据
提取的特征和给定波长重建光谱。首先，对输入波长进行位置编码处理，以增强
网络对高频光谱的表示能力。具体而言，位置编码由下式定义：

𝛾𝑝𝑜𝑠(𝜆) =[sin (20𝜋𝜆), cos (20𝜋𝜆), ...,
sin (2𝑛𝜋𝜆), cos (2𝑛𝜋𝜆)] (3-5)

其中，𝜆为原始波长，𝑛为位置编码维度，在本实验中取 𝑛 = 5。通过正弦和
余弦函数对波长进行一系列尺度变换，将原始波长嵌入到新的高维特征空间中。

经位置编码处理的波长与已提取特征一起输入到一个小型MLP中，该MLP
包含 3个隐藏层，每层设有 256个神经元。经过该网络处理后，输出即为在输入
波长处的光谱强度，构成连续光谱的查询结果。NSF的核心功能在于根据位置
编码和特征信息，为给定波长生成对应的光谱强度。

3.4.4.3 基于物理的细化

尽管 NSF输出的光谱大体上能反映实际光谱，但其结果并不能与实际测得
的电流完全对应。为进一步提升重建光谱的准确性，引入了基于物理模型的细化
算法，对 NSF输出进行迭代调整。在该细化过程中，每次迭代中随机将输出光
谱平移约 1 nm，并对振幅进行缩放（因子分别取 1.1与 0.9），以便在一定范围
内产生微调，进而使对应光电流与实际测量值之间的误差最小化。针对每个输入
电流均重复此细化过程 200次，并最终选取误差最小的光谱作为最终重建结果。
尽管该过程增加了计算复杂度，但其显著提高了光谱重建的精确性。

3.4.5 合成数据集构建

本研究构建了一个合成数据集，用于充分训练神经网络，该数据集包含三部
分：光谱 P、电流 I和响应函数 R。其中，P表示光谱；I是光电流；R是系统的
光谱响应矩阵。

合成数据集的光谱来源分为两类。第一类采用高斯多峰函数对激光光谱进
行模拟，其表达式为

P =
2

∑
𝑖=1

𝐴𝑖 exp{−(𝜆 − 𝜆𝑖)
2𝜎2

𝑖
} (3-6)
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其中，𝐴𝑖表示各峰的高度，𝜆𝑖为峰的中心波长，𝜎𝑖则反映峰的宽度。在单峰
数据生成中，设定𝐴1 = 1.0、𝐴2 = 0.0，同时令 𝜆𝑖均匀分布于 [480 nm, 820 nm]，𝜎𝑖
均匀分布于 [5 nm, 100 nm]；而在双峰数据生成中，𝐴1与𝐴2均匀分布于 [0.8, 1.2]，
𝜆𝑖同样位于 [480 nm, 820 nm]，但 𝜎𝑖限定在 [5 nm, 20 nm]区间。更复杂的多峰情
况（如三峰函数重建，参见第 3.5.5节）也可纳入模拟数据集中，以确保复杂光
谱的准确重建。

第二类光谱数据来源于自然光，选取了广泛认可的 ICVL（Imperial Computer
Vision & Learning）数据集中包含校准板的实验室场景数据 [108]。在处理光谱图
像时，首先依据校准白板的标准进行像素级校准，以保证所提取光谱信息的精
度。

在获得光谱数据后，利用经过精心校准的响应函数 R（详见第 3.4.3节）对离
散光谱仪模型（参见方程 3-4）进行操作，从而计算出对应的电流 I。为模拟实
际测量中的误差，在 I中引入了 0.1%的高斯噪声，尽管这种噪声不可能完全复
制真实误差，但可有效提升模拟结果的可信度。

最后，利用数据集 𝐷 = {(I1,P1;R), (I2,P2;R), ⋯ , (I𝑛,P𝑛;R)} 对神经网络进
行训练，实现额外的光谱重建。

3.4.6 神经网络训练

本文提出的重建算法包括两个神经网络模型。第一个模型为特征提取器，记
作 ℱΘ1，其中 ℱ 表示特征提取功能，Θ1为相应网络参数，能够从输入电流-电压
曲线中挖掘深层特征。第二个模型为神经光谱场，记作𝒩Θ2，其中𝒩 表示生成
光谱场的功能，Θ2 则代表该网络参数，通过优化使其根据提取的特征输出对应
的光谱场。

算法将输入数据处理分为两步：首先由特征提取器提取特征，其次由神经光
谱场根据这些特征生成光谱。这一分解策略既提高了算法灵活性，又保持了模型
结构的简洁性，有助于直观解释实验结果。

初步阶段，在构建的数据集上训练特征提取器，目标是使其能够从无明确标
签的电流-电压曲线中提取深层特征。为解决数据集中缺乏显式特征的问题，采
用联合训练方法，同时优化 ℱΘ1 和𝒩Θ2，利用真实光谱作为监督信号，通过比
较联合输出与真实光谱的差异来更新参数，其优化目标为

min
Θ1,Θ2

𝑛

∑
𝑖=1

‖𝒩Θ2(ℱΘ1(I𝑖)) − P𝑖‖
2
2 (3-7)

训练过程中，执行了 100,000个 epoch，每个批次含 1,000个样本。为确保收
敛稳定，初始学习率设置为 0.001，并在每 20,000个 epoch后将学习率乘以 0.8；
优化器选用 Adam，其参数设为 𝛽1 = 0.9、𝛽2 = 0.999，𝜖 = 1 × 10−8。整个训练在
搭载 NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti显卡的系统中耗时约 3小时。
训练完成后，模型可根据输入设备光电流 I预测出入射光光谱 P，即
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P̂ = 𝒩Θ2(ℱΘ1(I𝑖)) (3-8)

实验结果显示，该模型具有极高的预测效率：单个样本的预测时间约为 0.84
秒，并能在 1.04秒内处理 10,000个样本，得益于所采用的高性能并行计算平台。
这种高效性为大规模实际应用提供了有力保障。

3.5 重建结果

3.5.1 峰谱重建结果

在本研究中，采用多样化方法评估所提重建算法的有效性。具体而言，利用
四种不同类型的光谱——单峰激光光谱、双峰激光光谱、LED光谱以及超连续
光谱——照射光谱仪，随后进行光谱重建。每种光谱均具有独特特性和应用背
景，能够充分检验方法的适应性和鲁棒性。

其中，单峰和双峰激光光谱均由 NKT Photonics 超连续激光器产生。NKT
Photonics作为全球领先的光电企业，专注于超连续激光器的研发与生产，其产
品广泛应用于科研、医疗、通信、能源以及环保等领域。超连续激光器能够输出
宽带、高稳定性的光谱，使其成为光谱测量技术中的重要工具。

为验证重建结果的准确性，采用商业光谱仪 YOKOGAWAAQ6374测得的入
射光谱作为真实值。该仪器具有高精度测量能力，为研究提供了可靠的参照。

为确保重建光谱的准确性，将重建结果与商业光谱仪测得的真实值进行对
比。如图 3-10所示，利用 NKT Photonics超连续激光器在 480nm至 820nm范围
内，生成了一系列窄带单峰光谱。单峰光谱的特征在于其只有一个波长展现出最
高光强，而其它波长的光强显著较低，其带宽均为 10nm。
为使实验条件更贴近实际，通过调控激光器输出与光谱仪的接收参数，使得

单峰光谱的强度与商业光谱仪获得的测量值基本一致。为便于展示和对比，所有
光谱均进行了归一化处理，即将最大光强统一调整至 1，以消除数据尺度和量纲
的影响，从而实现不同数据间的直观比较。

图中各单峰光谱的颜色与其对应波长一致，反映出单色光通常的颜色表现。
重建光谱以实线展示，实线上标有采样点（采样周期为 0.44nm），而虚线则表示
商业光谱仪测得的参考光谱。对比结果表明，方法能够高质量地重建 480nm至
820nm范围内的单峰光谱，验证了该重建策略的有效性。
如图 3-11展示了单像素渐变带隙 PN结光谱仪在 LED光源下的性能。实验

中，分别采用绿色、黄色和红色三种 LED光源，其光谱中心分别位于约 530nm、
620nm和 590nm，带宽约为 30nm、10nm和 70nm。利用所提方法对这些光谱进
行重建，所得结果与商业光谱仪测得的参考数据非常接近。

在绿色 LED光谱重建中，由于重建过程中存在强度与带宽混淆，重建带宽
与参考值稍有差异；红色 LED光谱的重建结果则与商业光谱仪吻合度极高；黄
色 LED光谱因带宽较大，重建时出现了轻微的光谱偏移，且重建带宽略大于参
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图 3-10 单峰光谱重建结果
Figure 3-10 Results of single peak spectral reconstruction

图 3-11 LED光谱重建结果
Figure 3-11 Results of LED spectral reconstruction
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考值。值得注意的是，尽管带宽增加导致绝对重建误差上升，但经过带宽归一化
后的相对误差在各光谱条件下表现一致。这一结果进一步证明了本方法在面对
不确定带宽的入射光时仍能实现准确重建，体现了其在实际应用中的广泛潜力。

图 3-12 双峰光谱重建结果
Figure 3-12 Results of double-peak spectral reconstruction

本实验同时对光谱仪及所提方法的光谱分辨率进行了测试。光谱分辨率反
映了仪器区分相近光谱峰的能力，通常通过间隔一定波长的双峰光谱评价，即能
准确重建的最小峰间距离定义为仪器的光谱分辨率。如图 3-12所示，峰值波长
分别为 580nm和 590nm的双峰光谱重建结果中，实线表示基于本方法恢复的入
射光谱，虚线为商业光谱仪测得的真值。结果显示，在 590nm峰值处，重建光
谱几乎无波长偏移；而在 580nm峰值处，虽有约 1nm的偏差，但两个峰的强度
均与真值高度一致。该实验充分证明了本方法可以实现 10nm的光谱分辨率，从
而为其准确性和可靠性提供了有力支持。

为深入评估方法在波长分辨能力方面的表现，设计了密集采样实验，对间隔
为 1 nm的单峰入射光进行详细测量。实验选取 650 nm至 660 nm区间，生成一
系列高精度单峰光谱，分别以黄色、褐色、深蓝色、灰蓝色、橙色、淡橙色、绿
色、灰绿色、灰红色、玫红色、天蓝色和蓝色展示。在图 3-13中，实线表示本方
法重建的光谱，虚线为商业光谱仪测得的参考数据。尽管各光谱峰值之间仅相差
1 nm，给波长分辨带来极大挑战，但实验结果显示，本方法能够以约 0.30 nm的
准确度精确重建各窄间隔峰值。图右上角进一步展示了重建峰值准确度与波长
之间的关系，充分验证了方法在高分辨率波长采样下的优越性能。
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图 3-13 高精度光谱重建结果
Figure 3-13 Results of high-resolution spectral reconstruction

综上，实验结果充分证明了单像素渐变带隙 PN结光谱仪在多种环境下实现
高精度光谱重建的显著潜力。

3.5.2 光谱成像结果

为探究光谱仪在光谱成像中的应用，以绘画目标为实验对象，通过采集目标
反射或透射的光谱信息来分析其色彩细节和光谱分布。如图 3-14所示，实验目
标为一张印有“福”字的纸张，其中“福”字采用黄色颜料，背景则为红色，这
种设计有助于评估光谱仪对不同颜色的辨识能力。

为保证均匀充足的照明，实验采用 LED白光对场景进行照射，在透镜聚焦
下获得清晰图像，从而精确捕捉目标的光谱信息。随后，在成像平面上放置直径
为 180𝜇m的探测器，其主要任务是接收并转换目标反射或透射的光信号。借助
电动定位系统，探测器沿 X、Y轴进行扫描以覆盖整个图像区域。
为了细致获取目标的光谱数据，图像平面被划分为多个采样单元，在每个

单元内记录电压与光电流的变化，形成光电流曲线。X-Y方向上的采样率设置为
100 × 100，确保了数据的充分性和高分辨率。通过这一实验设置，能够深入分析
光谱仪在光谱成像中的性能与潜力。

图 3-15中展示了目标上每个像素均能对应得到的光电流曲线。图中以黄色
和红色分别示出了“福”字颜料及背景颜料典型的光电流曲线，其中横轴表示电
压，纵轴表示光电流强度，直观反映了电压变化对光电流的影响。随后，利用神
经辐射场方法从光电流曲线中重建出相应的光谱曲线，这些曲线的横轴为波长，
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图 3-14 光谱重建装置
Figure 3-14 Spectral imaging setup

纵轴为光谱强度，分别以黄色和红色表示“福”字和背景区域重建得到的光谱。
接着，根据每个像素的电流-电压数据重建出目标图像，并运用 CIE 1931颜色空
间映射转换为 RGB图像，该步骤使得光谱图像转换为直观的彩色图像，便于后
续分析。最终，重建的 RGB图像在色彩和细节上与商业相机拍摄的图像基本一
致，这验证了成像方法的准确性与可靠性。

图 3-15 光谱重建流程
Figure 3-15 Spectral imaging setup and results

图 3-16中展示了通过实验重建获得的“福”字光谱图像，这些图像对应
480nm、510nm、540nm、570nm、600nm、630nm、660nm、690nm和 720nm九
个不同波长通道。观察结果显示，在大多数波段下，“福”字与背景的轮廓均呈
现鲜明分界，表明两者在光谱特性上存在显著差异，从而使得光谱成像能够有效
地区分“福”字与背景。值得注意的是，在 600nm波长下，“福”字与背景的边
界较为模糊。这是由于在该波段下，黄色与红色颜料反射的光谱极为相似，导致
光谱成像难以实现准确区分。该现象与实验预期相符，进一步印证了实验方法的
准确性与可靠性。
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图 3-16 光谱重建结果
Figure 3-16 Spectral imaging results

3.5.3 测量误差的影响

为严格评估不同方法在测试阶段对噪声的鲁棒性，利用模拟数据生成了多
种噪声水平的测试样本。具体来说，在仿真生成的测量 I-V曲线中引入了均值为
零、噪声幅度分别为测量最大值的 0.1%、1%、10%、20%、30%、50%、80%和
100%的高斯噪声。随后，分别采用了 Tikhonov正则化方法和本文提出的方法对
噪声数据进行重建测试。测试对象为峰值波长 700nm、带宽 10nm的单峰光谱，
其对应的光电流由仿真模型生成，并通过添加不同噪声强度来模拟实际情况。

图 3-17(a)展示了 Tikhonov正则化方法的重建结果。结果显示，在无噪声情
况下，该方法能够准确还原光谱的峰值位置和强度；但当噪声仅为 0.1%时，虽
然峰的位置大致可以辨识，但其强度已出现明显偏差；而当噪声增加至 1%时，
重建结果几乎完全失效，光谱变为宽带且峰值模糊，难以估计准确的峰值波长，
且强度与实际值存在较大误差。

相比之下，图 3-17(b)展示了提出的方法在不同噪声水平下的重建结果。即
使在加入 1%噪声的情况下，该方法仍能准确重建出光谱的峰值波长与强度。即
便噪声水平提升至 10%时，入射光谱也能保持较好的重建效果。当噪声继续增
加至 30%时，重建峰值出现了轻微偏差；而在噪声达到 80%时，峰值偏差进一
步加大且偏差方向发生变化；在最大噪声水平 100%下，神经网络方法仍可较好
地估计出光谱的峰值位置和强度。

3.5.4 宽带重建

为深入探讨光谱仪对宽波段光谱重建的能力，对宽带单峰光谱进行了测试。
实验以 700nm为中心波长，选用带宽从 10nm至 50nm（每 5nm递增）的一组单
峰光谱作为实验对象，这些光谱由 NKT超连续激光器生成。光谱被引入后，光
谱仪依次采集相应的光电流曲线。图 3-18中展示了这九组光谱对应的光电流曲
线，其中横轴为电压（负值代表负向偏压），纵轴为归一化后的电流强度。图例
中，红色虚线表示实验测得的光电流，黄色虚线为理论预期的光电流，蓝色实线
则为算法重建得到的光电流。

观察图中数据可以发现，不同带宽光谱产生的光电流曲线形状极为相似，这
在一定程度上增加了光谱区分与重建的难度。同时，实测光电流、理论值与重建
结果三者之间基本重合，表明重建算法与实验测量之间具有较高的一致性。这些
结果为进一步探究光谱仪在宽带单峰光谱处理中的性能提供了依据。
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图 3-17 评估不同方法在测试阶段对噪声的鲁棒性
Figure 3-17 Evaluation of methods on noise.
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图 3-18 重建性能与峰宽之间关系的评估
Figure 3-18 Evaluation of performance on bandwidth.
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图 3-19中对图 3-18的数据进行了局部放大，展示了负向偏压区间（-5.2V至-
5.6V）内实测光电流、理论预期光电流和重建光电流之间的细微差异。为深入理
解这些数据，从多角度分析了重建准确性，考虑了合成数据的不完美性以及算法
重建误差。

首先，黄色的理论应得光电流曲线与红色的实测曲线之间存在的差异，主要
归因于设备标定和实验测试误差。实验中获得的 I-V曲线并不能完美反映光谱仪
内部响应函数与光谱间的乘积关系，这可能源于商用光谱仪内置探测器的固有
响应与理论计算值之间的偏差。由此，训练所用的合成数据可能存在一定偏差，
无法完全刻画真实数据分布，这反映了光谱仪在分辨率上的固有限制。为降低此
类系统性误差，可能需要采用更精密的标定设备和更严格的测试流程。

其次，对红色实测曲线与蓝色重建曲线之间的差异进行了分析。理论上，理
想重建应使二者完全重合，但由于理论与实测存在固有偏差，重建算法的目标在
于修正这些偏差，而非直接拟合实测数据。为此，融合先验知识与神经网络算法
成为必要手段，这有助于提高重建结果与真实光谱之间的一致性与可靠性。

最后，黄色理论曲线与蓝色重建曲线间的差异被视为评价重建方法性能的
重要指标。因为理论光电流可通过仿真精确计算，重建结果越接近理论值，说明
重建方法性能越高。与传统方法仅关注重现实测数据不同，提出的方法强调重建
曲线与理论预期的一致性，从而为光谱重建提供了一种新的性能评价标准，并提
高了整体准确性和可靠性。

如图 3-19所示，随着入射光谱带宽的增大，重建误差呈逐步上升的趋势。这
一现象可归因于以下原因：首先，带宽扩展会使光谱展现出更多非理想特性，增
加了待处理信息量，从而对光谱重建构成更大挑战；其次，更宽的光谱通常包含
更复杂的信息结构，要求重建算法不仅要精准还原峰值波长和强度，还需捕捉细
微的边缘变化。

具体来看，当光谱带宽处于 10nm 至 15nm 时，重建结果非常准确；而在
20nm、25nm、30nm和 35nm范围内，虽然峰值波长与强度仍能准确恢复，但在
边缘尾部（弱信号部分）出现了轻微偏差。当带宽进一步扩展至 40nm、45nm和
50nm时，重建结果在整体光谱形状上开始失真，尤其是边缘部分的偏差更为明
显，尽管峰值参数依然准确。

需要指出的是，由于合成数据集中单峰光谱主要采用高斯函数进行建模，因
而重建得到的 I-V曲线与实际测量曲线之间存在一定差异，这在预期之内。总体
而言，这些结果表明，光谱带宽的增加直接对应着重建难度和误差的上升，为实
际应用中如何权衡光谱带宽与重建精度提供了参考。

图 3-21中提供了分析不同误差类型之间关系的视角。根据数据可将误差划
分为三类：1. 算法误差：指重建得到的 I-V曲线与实际 I-V曲线之间的平均绝对
误差，反映了光谱重建算法本身的准确性和可靠性。2. 数据集误差：指理论应得
光谱与实际测量光谱数据之间的平均绝对误差，这一差异可能源自实验设备误
差、环境因素或数据处理过程的不完美性。3. 光谱误差：作为最终指标，光谱误
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图 3-19 重建性能与峰宽之间关系的评估
Figure 3-19 Evaluation of performance on bandwidth.
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图 3-20 重建性能与峰宽之间关系的评估
Figure 3-20 Evaluation of performance on bandwidth.
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差定义为重建光谱与真实光谱之间的平均绝对误差，综合反映了算法误差与数
据集误差对最终重建结果的影响。

图中显示，随着数据集误差和算法误差的增大，光谱误差也呈现上升趋势。
这表明，双方均会直接影响重建结果，因此在实际研究中，必须尽可能降低数据
集误差与算法误差，以提高光谱重建的整体准确性。

图 3-21 重建性能与峰宽之间关系的评估
Figure 3-21 Evaluation of performance on bandwidth.

3.5.5 多峰重建

为了更全面地评估光谱重建方法在处理复杂光谱情形下的有效性，采用合
成数据生成并检测了具有三个和四个峰的入射光谱。首先构造三峰和四峰的合
成数据，并以此训练神经网络模型。

如图 3-22所示，在三峰光谱重建任务中，神经网络方法成功重建出主要三
个峰，重建的光谱和相应 I-V曲线均与实际数据高度一致，尽管重建结果中存在
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少量伪影。这些伪影可能源于光谱复杂性增加导致重建难度提升，或因训练数
据与实际实验数据在分布上存在一定差异。此外，重建的 I-V曲线能够较好地捕
捉到光谱仪模型的物理约束，但实际 I-V曲线与理想 I-V曲线之间仍存在一定偏
差，这部分偏差可能与商业光谱仪固有的响应特性有关。

对于四峰光谱的重建，如图 3-23所示，神经网络方法依然能够重建出主要
峰值，但整体重建准确性较三峰光谱略低。从图中可以看出，基于算法重建的
I-V曲线与实际测量曲线之间存在一定的不匹配，反映出四峰光谱的复杂性对神
经网络模型提出了更高要求。尽管引入的基于物理的细化策略在简单的平移和
缩放操作上表现良好，但在处理复杂的四峰光谱时，仍出现一些伪影现象，这表
明当前方法在适应实际 I-V曲线方面还有改进空间。
综上，实验结果表明，对于三峰和四峰的复杂光谱，神经网络方法均能够实

现较为有效的重建，但在处理更高复杂度的光谱时，模型的表现有所下降。这一
现象提示，在未来研究中需进一步优化方法，提高在复杂光谱重建中的准确性和
可靠性。

74



第 3章 基于神经光谱场的混合监督学习光谱重建

图 3-22 多峰光谱重建
Figure 3-22 Multi-peak spectrum reconstruction.
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图 3-23 多峰光谱重建
Figure 3-23 Multi-peak spectrum reconstruction.
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3.6 本章小结

光学光谱仪的小型化在便携式光谱检测、高光谱成像及可穿戴光谱分析等
应用领域中具有重要意义。本研究基于渐变带隙 PN结结构新型电压可调 III-V
族光谱仪，提出了一种基于神经光谱场的光谱重建方法，通过对累积电流进行逆
向解析，实现了高精度、高鲁棒性的光谱重建。该研究为光学光谱仪的小型化发
展作出了重要推进，拓展了其在诸多应用场景中的潜力。

未来研究将重点探索具有读出电路的单像素渐变带隙 PN 结光谱仪阵列的
构建及其重建算法的研究，包括物理成像模型、神经网络架构，以实现实时原位
光谱成像。这种“光谱相机”技术期望能够在无需色散光路或探测阵列的情况
下，以超小尺寸实现多通道光谱信息获取。该技术有望突破集成化高光谱成像的
技术瓶颈，在机器视觉、航天探测及大气探测等领域发挥重要作用。
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第 4章 基于神经瞬态场的的自监督学习多光谱重建

4.1 引言

计算光谱成像在多个领域中都具有极为重要的作用。然而，这也伴随着一些
困难和挑战。在实际的光学系统中，由于硬件系统的限制，光谱成像的前向模型
通常呈现局部性，比如，探测器某个像素接收到的光学信号仅与其邻近像素有
关。然而，对于一些特殊场景的光谱成像任务，例如非视距条件下的光谱成像，
这一假设并不适用。因此，解决全局性前向测量模型的重建问题成为亟待解决的
关键挑战。

非视距（Non-line-of-Sight, NLOS）成像旨在恢复相机视线之外的场景，例
如，隐藏在墙后的物体。NLOS的应用非常广泛，从遥感，到自动驾驶，再到危
险环境中的救援任务。虽然早期的 NLOS成像器主要受限于实验室环境，但最
近的解决方案更多地利用通过如单光子探测器这样的可负担的时间解析探测器
进行瞬态成像，作为商品捕捉系统越来越受欢迎。然而，到目前为止，几乎所有
现有的基于瞬态的 NLOS技术都是单色的。这主要归因于发射激光，其带宽非
常窄。实际上，获取不同光谱的图像的能力对于推进 NLOS在如检测和识别等
高级计算机视觉任务中的使用至关重要。例如，很少有 NLOS系统可以直接获
取彩色图像，更不用说用于材料分析的不同颜色的对应反照率了。

为此，本文提出了一种在 NLOS条件下生成彩色图像的多光谱神经瞬态场
（Multi-Spectral Neural Transient Fields, MSNeTF）技术。不同于以往在各独立光谱
上逐一进行 NLOS重建并合成结果的方法，在谱间引入几何不变性约束，并开
发了相应的神经重建框架。具体而言，构建了一种类似于视域成像中神经辐射场
的光谱神经瞬态模型，并利用深度学习技术同时恢复场景的几何形状与光谱反
照率。综合在合成与真实数据上的实验表明，MSNeTF在视觉质量和重建精度上
均优于当前最先进的单色 NLOS方法。
值得注意的是，NLOS光谱成像中的光谱反照率恢复问题与几何重建密切相

关，两者通常被视为一个整体进行处理。现有方法多将NLOS场景表示为未知的
三维反照率场和密度场，并通过测量瞬态图像进行反演求解；也有方法先参数化
场景几何或反照率，再通过梯度下降等优化手段实现重建。有些启发式算法则借
助瞬态数据的结构特征改进几何恢复。然而，专门针对光谱恢复并与几何信息结
合的研究较少。最直观的方法在于单独对每个光谱进行 NLOS重建后合成结果，
但此策略忽略了跨谱几何一致性。虽然陈等人采用数据驱动的方法实现了 RGB
NLOS成像 [109]，但其研究主要依赖合成数据，并且在基于信号处理的系统中引
入几何一致性先验仍存在较大挑战。

如图4-1所示，本文提出多光谱神经瞬态场实现非视距多光谱成像。图中展
示了超连续可调谐激光器，该激光器能够自主发射不同波长的脉冲，而宽谱段探
测器 SPAD采集各波长下目标场景的光谱反射率。图中以红、绿、蓝三色分别展
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图 4-1 多光谱非视距成像
Figure 4-1 Multi-spectral non-line-of-sight imaging.

示了不同波长下的 NLOS成像过程。实际操作中采用时分复用策略，依次以各
波长扫描，进而获得完整的多光谱数据，从而恢复场景的几何结构与光谱反射
率。MSNeTF适用于通用非共焦设置，其中激光和 SPAD可在中继墙上同时进行
光栅扫描，通过在不同时间释放各波长脉冲捕捉光谱瞬态。

本文提出的深度学习方法在 NLOS条件下生成彩色图像。数据采集系统采
用宽光谱激光配合相应颜色滤镜。首先讨论了单波长 NLOS重建逐通道实现多
光谱成像的局限性，随后在神经重建框架中引入跨谱几何不变性约束，构建了
一种新的光谱神经瞬态模型。该方法借鉴了视域下的神经辐射场模型与最新的
NLOS神经瞬态场技术，采用专门的网络架构分别处理几何信息与波长依赖性反
射率，并保持两者间的紧密联系。

此外，本文还提出基于泊松噪声模型的新型瞬态损失，相较于传统高斯模型
具有明显优势，同时讨论了共焦与非共焦设置下的差异。综合合成数据和真实场
景实验表明，MSNeTF在视觉质量与重建精度上均优于现有最先进的单色 NLOS
方法，其获取的颜色信息为后续高级视觉任务提供了更充分的场景恢复数据。

4.2 系统分析

4.2.1 被动式与主动式

被动方法利用 NLOS场景中的自然光照和现有相机恢复目标场景。传统相
机（如 CCD或 CMOS）具有多个通道（如 R、G、B）和高空间分辨率。例如，
Bouman 等人利用角落遮挡物在不同视角下阻挡不同数量的光，定位并恢复二
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维方向上移动的隐藏物体 [110]；Tancik 等人通过观察地板数据恢复室内隐藏部
分 [111]；Saunders等人在部分遮挡情况下生成隐藏物体的二维图像 [112]；Tanaka
等人利用入射光不同倾角分解成不同比例偏振光，结合偏振膜和常规相机恢复
NLOS场景 [113]；Sharma等人则采用深度学习对人数计数和人类行为分类进行研
究 [114]。这类方法高度依赖于对场景先验信息（如几何形状、照明条件或遮挡结
构）的恢复。

主动方法则结合专用光源（如投影仪或脉冲激光器）与探测器对 NLOS场
景进行重建。在时间解析 NLOS成像中，Kirmani等人首次采用瞬态成像相机和
飞秒脉冲激光器恢复隐藏场景及实验室中不同颜色墙面的模拟效果，但因相机
灵敏度和激光单色性限制，其重建精度和现实彩色实验效果存在不足。近期，一
组 670 nm（红色）和 532 nm（绿色）的脉冲激光被用于捕捉 NLOS场景的瞬态
数据。Chen等人进一步合成了包含 RGB通道的大规模物体分类与识别的 NLOS
瞬态数据集 [109]，并在单波长激光采集的数据上应用了基于学习的方法。Musarra
等人则利用 490 nm、550 nm和 610 nm的超连续激光器重建了具有三种颜色的
隐藏平面物体 [115]，但其工作未提供完备的理论前向模型。

受上述工作的启发，本文利用脉冲激光器配合可调滤光器（以特定波长为
中心的带宽）和单像素或阵列格式的单光子探测器构建多光谱 NLOS成像系统，
同时推导出相应的物理前向模型。

4.2.2 共焦与非共焦

时间解析 NLOS成像系统可分为三种设置：完全设置、单一设置和共焦设
置。完全设置中，照明和检测点均发生变化；单一设置中，照明或检测点保持固
定，而另一者变化；共焦设置中，照明与检测点重合。前两种统称为非共焦设置，
其中照明和检测点分别作为椭球两个焦点，而共焦设置则构成非共焦设置的三
维子集。

Ahn等人利用两对光圈控制激光扫描，并采用单个 SPAD构建了完全设置，
但所采数据较难处理 [116]。Buttafava和 Liu分别构建了单一设置—SPAD聚焦中
继墙中心，而脉冲激光束扫描墙面 [117,118]。此外，还可利用 1D条纹相机或 SPAD
的一维/二维阵列，同时将激光束定向至中继墙的固定点来构建单一设置。条纹
相机虽能提供高达 2 ps的时间分辨率，但价格昂贵且校准困难；而 SPAD近年
来成为了一种较经济且便捷的选择。

作为首个共焦设置，O’Toole等人提出了光锥变换方法 [119]，通过光束分裂
器使单像素 SPAD与脉冲激光器同轴。他们利用更大功率的激光器改进了 NLOS
成像系统，并建立了大规模 NLOS场景数据集，同时采用费马路径对场景进行
重建。共焦设置在校准和数据采集上更为简便，但当检测与照明点完全重合时，
中继墙的首次反射信号可能会占主导。事实上，非共焦设置的重建算法也适用于
共焦设置；通过将共焦测量近似为照明和检测点的中点，可实现两种设置之间的
转换。
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本文提出的 MSNeTF的前向模型适用于这两种设置，并且提出了两种多光
谱瞬态测量方案：一种结合单个 SPAD或 SPAD阵列与带可调滤光器的超连续
脉冲激光器；另一种利用与多光谱滤光器耦合的 SPAD阵列配合超连续脉冲激
光器。

4.3 非视距成像的传统方法

传统算法（如光锥变换）仅恢复隐藏物体的反射率或反照率，忽略了 NLOS
成像中光的波长信息。为了重建具有颜色属性的 NLOS场景，一个直观的方法
是假设不同波长下的 NLOS场景在成像过程中是独立的；但在存在如色散等复
杂物理效应的情况下，这一假设便不成立。针对这些场景，逐个波段使用传统算
法恢复隐藏物体的反射率或反照率存在两个问题：首先，隐藏物体在各个波长下
的几何形状是相同的，而仅恢复每个波段的反射率会忽略几何形状信息，导致
深度估计和遮挡检测不准确；其次，传统算法依赖于在中继墙上均匀扫描得到
的瞬态数据，在逐个波段进行 NLOS重建时要求每个波段的扫描模式完全一致，
而光谱 NLOS成像中对每个波段进行全面数据采集既耗时又不必要。
将 NLOS场景表示为一个神经网络。输入到神经网络的瞬态被分为两部分：

NLOS场景中一个点的位置 𝒙，以及该点相对于中继墙上的照明和检测点的仰角
和方位角 (𝛼𝑖, 𝛽𝑖, 𝛼𝑑 , 𝛽𝑑)。在NLOS设置中，MLP的输出是NLOS场景的概率或密
度，𝜎(𝒙)，以及反射率，𝜌(𝒙, 𝛼𝑖, 𝛽𝑖, 𝛼𝑑 , 𝛽𝑑)。将MLP的结构和参数𝑊 视为 NLOS
场景的参数化表示。

基于光传播的物理原理，推导出一个可微分的 NLOS前向模型，用于预测
NLOS场景的瞬态。接着，将 NLOS重建问题表示为最小化预测瞬态与测量瞬态
残差的优化问题，从而获得MLP的最优参数。优化完成后，再通过体积渲染生
成 NLOS场景的彩色图像。流程图如图4-2所示。

图 4-2 提出的MSNeTF流程
Figure 4-2 Pipeline of our proposed MSNeTF.

提出的MSNeTF流程如图4-2所示，以一位穿着蓝色西服和淡黄色裤子的人
作为隐藏物体示例。在重建流程中，首先根据墙面上预设的扫描点，在物体可能

82



第 4章 基于神经瞬态场的的自监督学习多光谱重建

存在的空间中进行球形采样。接着，用一个神经网络隐式表达未知的非视距场
景，因此采样得到的三维点坐标及光线方向可以输入网络，形成对应的物体表
示。MLP的输出包括密度和每通道的反射率，并依据光谱非视距成像模型，在
每个球面上积分生成预测瞬态。当预测瞬态与实测瞬态差异最小时，即认为神经
网络表达的物体信息与实际物体一致。

为最小化预测瞬态与实测瞬态间的差异，一个以神经网络参数为自变量的
优化问题被求解，通常使用 L2范数作为差异度量。同时，本文引入泊松损失来
优化 MLP，以同时生成物体几何和光谱反射率。在迭代优化过程中，随着损失
函数逐步下降，当其变化趋于平稳时，便认为神经网络训练完成。

训练完成后，对物体可能存在的空间进行均匀采样，生成物体几何和光谱反
射率的存在可能性网格。一方面，利用图形学方法将网格转换为三角微元，实现
后期渲染和展示；另一方面，将光谱反射率转化为光谱贴图并直接映射到三角微
元上，最终渲染出完整的物体图像。

4.3.1 多光谱神经瞬态场

考虑在非视距（NLOS）成像中的波长 𝜆：

𝜏(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑥𝑑 , 𝑦𝑑 , 𝑡, 𝜆) = 𝐿(𝜆)𝑆(𝜆)Γ0 ∬
𝐸(𝑥𝑖,𝑦𝑖,𝑥𝑑 ,𝑦𝑑 ;𝑐𝑡)

1
𝑟4 𝜎(𝒙)𝜌(𝒙, 𝛼𝑖, 𝛽𝑖, 𝛼𝑑 , 𝛽𝑑 , 𝜆) (4-1)

其中 𝐿(𝜆)是激光的发射光谱函数，𝑆(𝜆)是单光子雪崩二极管（SPAD）的检
测效率光谱函数，Γ0是系统常数。𝐸(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑥𝑑 , 𝑦𝑑 ; 𝐶𝑡)是一个半椭球体，以 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)
和 (𝑥𝐷, 𝑦𝐷)为焦点，𝐶𝑇 为光路。𝜎(𝒙)是非视距场景中的点 𝒙的密度，这是与波
长无关的。𝜌(𝒙, 𝛼𝑖, 𝛽𝑖, 𝛼𝑑 , 𝛽𝑑 , 𝜆)是点 (𝒙)的反射率。(𝛼𝑖, 𝛽𝑖)和 (𝛼𝑑 , 𝛽𝑑)显示了在不
同入射和出射方向上反射率的几何效应。非视距场景的反射率在不同的波长 𝜆
下是变化的。Ψ是从墙 (𝑥𝑙, 𝑦𝑙)到达非视距场景并反射回墙 (𝑥𝑤, 𝑦𝑤)的光线路径。
𝑑𝐴 是微面的面积。Eqn. (4-1) 给出了光谱的连续描述。但在多光谱非视距成像
中，由于系统带宽的限制，测量瞬态仅覆盖有限的波长范围。在许多情况下，只
需要特定通道内的光谱反射率，而非连续的光谱数据。因此，本文推导了适用于
有限波长范围的非视距成像模型。

假设滤波器包含不同的通道 𝒞 = ℛ, 𝒢, ℬ...，将在通道 𝒞 下测量的瞬态表示
为 𝜏𝒞，对应的工作波长为 [𝜆𝒞𝑚𝑖𝑛, 𝜆𝒞𝑚𝑎𝑥]。为了简化这个表达式，首先将非视距场
景表示为 (𝜎, 𝜌(𝜆))并定义ℛ为一个与激光发射光谱 𝐿(𝜆)和探测器响应光谱 𝑆(𝜆)
都无关的变换：

ℛ(𝜎, 𝜌(𝜆)) = ∬
𝐸(𝑥𝑖,𝑦𝑖,𝑥𝑑 ,𝑦𝑑 ;𝑐𝑡)

1
𝑟4 𝜎(𝒙)𝜌(𝒙, 𝛼𝑖, 𝛽𝑖, 𝛼𝑑 , 𝛽𝑑 , 𝜆) exp (− ∫Ψ

𝜎𝑑𝑠)𝑑𝐴 (4-2)
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然后将 Eqn. (4-1)表示为：

𝜏(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑥𝑑 , 𝑦𝑑 , 𝑡, 𝜆) = Γ0𝐿(𝜆)𝑆(𝜆)ℛ(𝜎, 𝜌(𝜆)) (4-3)

由于系统具有带宽，很难在特定波长上测量瞬态。因此，定义通道的 𝒞瞬态
为：

𝜏𝒞(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑥𝑑 , 𝑦𝑑 , 𝑡) = ∫
𝜆𝒞𝑚𝑎𝑥

𝜆𝒞𝑚𝑖𝑛
Γ0𝐿(𝜆)𝑆(𝜆)ℛ(𝜎, 𝜌(𝜆))𝑑𝜆 (4-4)

只考虑非视距场景在通道 𝒞 的平均反射率：

𝜌𝒞(𝑟, 𝜃, 𝜙) = ∫
𝜆𝒞𝑚𝑎𝑥

𝜆𝒞𝑚𝑖𝑛
𝜌(𝑟, 𝜃, 𝜙, 𝜆)𝑑𝜆 (4-5)

试图从在通道 𝒞 测量的瞬态，𝜏𝒞(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑥𝑑 , 𝑦𝑑 , 𝑡)，重构反射率 𝜌𝒞。然后在
Eqn. (4-4)中应用积分的平均值定理：

𝜏𝒞(𝑥𝑙, 𝑦𝑙, 𝑥𝑤, 𝑦𝑤, 𝑡) = Γ0𝐿(𝜆𝜉)𝑆(𝜆𝜉) ∫
𝜆𝒞𝑚𝑎𝑥

𝜆𝒞𝑚𝑖𝑛
ℛ(𝜎, 𝜌(𝜆))𝑑𝜆 (4-6)

注意，变换ℛ是关于波长 𝜆的线性的；因此可以将积分放在 𝜌上，并得到：

𝜏𝒞(𝑥𝑙, 𝑦𝑙, 𝑥𝑤, 𝑦𝑤, 𝑡) = Γ0𝐿(𝜆𝜉𝒞 )𝑆(𝜆𝜉𝒞 )ℛ(𝜎, 𝜌𝒞) (4-7)

整个非视距成像模型由将变换ℛ代入 Eqn. (4-7)得出：

𝜏𝒞(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑥𝑑 , 𝑦𝑑 , 𝑡) = Γ0𝐿(𝜆𝜉𝒞 )𝑆(𝜆𝜉𝒞 ) ∬
𝐸(𝑥𝑖,𝑦𝑖,𝑥𝑑 ,𝑦𝑑 ;𝑐𝑡)

1
𝑟4 𝜎(𝒙)𝜌𝒞(𝒙, 𝛼𝑖, 𝛽𝑖, 𝛼𝑑 , 𝛽𝑑) (4-8)

给定激光发射光谱曲线 𝐿(𝜆)和 SPAD响应光谱曲线 𝑆(𝜆)，将可以从采集的
瞬态 𝜏(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑥𝑑 , 𝑦𝑑 , 𝑡)𝒞 重构非视距场景在通道 𝒞 的密度 𝜎和反射率 𝜌𝒞。

4.3.2 共焦与非共焦实施

提出的方法在非共焦设置中定义，但在实际应用中，全面采样中继墙上所有
照明点与检测点的配对在不同通道下既数据量巨大又冗余。因此，针对共焦和非
共焦设置分别提出了两种多光谱非视距成像方案。

如图4-3(b)所示，共焦设置集成了超连续可调谐激光器、可调谐滤波器、宽
谱单光子探测器和中继墙面等关键组件。所用超连续激光器可自主调节波长，而
宽谱的 SPAD使得在不同波长激光照射下得以准确测量目标场景的光谱反射率。
为直观展示成像过程，图中以红、绿、蓝三色分别呈现了三种波长激光的非视距
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(b) Confocal multi-spectral NLOS system (c) Non-confocal multi-spectral NLOS system(a) Multi-spectral NLOS imaging system

图 4-3 共焦与非共焦的系统设置
Figure 4-3 Setup of confocal and nonconfocal setup.

成像。实际操作中，通过时分复用方案在不同时刻扫描不同波长，有效支持了目
标场景几何结构与光谱反射率的重建。

如图4-3(c)所示，另一种非共焦设置同样包括超连续激光器和中继墙面，但
采用宽带单光子探测器阵列或单光子相机，取代了共焦设置中的单像素探测器。
在此配置下，超连续激光器直接发出宽带激光，无需借助可调谐滤波器生成窄带
激光；而探测器阵列利用各像素的分光功能，可在单次曝光中同时获取各波长
下的目标信息，从而极大提高成像速度，达到每秒多帧实时成像的潜力，相比之
下，共焦设置的激光单点扫描耗时较长。

提出的MSNeTF方法即基于这一通用非共焦设置，其关键在于激光与 SPAD
同步在中继墙上进行光栅扫描。操作过程中，激光在各不同时刻发射不同波长的
脉冲，以捕获目标的光谱瞬态特性。

4.3.3 共焦系统

传统的共焦非视距成像系统使用分束器使激光和单光子雪崩二极管（SPAD）
在中继墙上的同一扫描点上重合。通常，激光在固定波长下操作。使用一个复
合激光与一个可调滤波器来实现多光谱非视距成像，如图 4-3所示。复合激光产
生不同波长的光混合。滤波器可以控制不同波长的光的传输特性。在共焦设置
中，多光谱非视距成像可以通过在不同时间控制滤波器的中心波长并测量非视
距场景在不同波长范围的反射率来实现。方法支持大多数基于体积的重建算法，
例如，LCT [119]，F-K [120]，和 PF [121]。在这种情况下，照明点 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)和检测点
(𝑥𝑑 , 𝑦𝑑)在相同的位置。等式 (4-8)可以简化为：

𝜏𝒞(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑡) = Γ0𝐿(𝜆𝜉𝒞 )𝑆(𝜆𝜉𝒞 ) ∬
𝐸(𝑥𝑖,𝑦𝑖;𝑐𝑡)

1
𝑟4 𝜎(𝒙)𝜌𝒞(𝒙, 𝛼𝑖, 𝛽𝑖) (4-9)
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4.3.4 非共焦系统

SPAD阵列的开发使用户能够进行无扫描非视距成像。在共焦设置中，非视
距成像系统需要照射中继墙并检测不同点以获取非视距重建的足够信息。在使
用 SPAD阵列的非共焦设置中，激光只需要照射墙上的固定点，SPAD阵列同时
收集中继墙上许多检测点的瞬态。为了实现非共焦多光谱非视距成像，将 SPAD
阵列的每个像素涂覆不同中心波长的滤波器，或者在 SPAD前加装滤波器阵列。
在这种设置中，激光照射相同的点 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)，例如，(0, 0)。等式 (4-8)可以简化为：

𝜏𝒞(𝑥𝑑 , 𝑦𝑑 , 𝑡) = Γ0𝐿(𝜆𝜉𝒞 )𝑆(𝜆𝜉𝒞 ) ∬
𝐸(0,0,𝑥𝑑 ,𝑦𝑑 ;𝑐𝑡)

1
𝑟4 𝜎(𝒙)𝜌𝒞(𝒙, 𝛼𝑖, 𝛽𝑖, 𝛼𝑑 , 𝛽𝑑) (4-10)

4.4 噪声模型和损失函数

4.4.1 单光子探测器噪声模型

如图 4-4所示，MSNeTF方法在 4.3.1中对无噪声和干扰的模拟数据表现出了
良好的性能。在非视距成像中，由于光需要经过三次弹射反射，才能从激光器传
到 SPAD，因此，得到的信号强度极其微弱。在对MSNeTF方法在实际非视距成
像系统中测得的噪声瞬态对重建误差的影响进行分析时，发现噪声是主要的影
响因素。

为了提高重建质量，将SPAD基非视距成像系统的噪声模型整合到了MSNeTF
前向模型中。这个整合的模型如下所示：

𝜇𝒞(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑥𝑑 , 𝑦𝑑 , 𝑡) = 𝒫(𝑁𝜏𝒞(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑥𝑑 , 𝑦𝑑 , 𝑡) ∗ 𝑗(𝑡) + 𝑁𝜏𝑏(𝑥𝑑 , 𝑦𝑑)) (4-11)

在这个模型中，𝜏𝒞 表示的是在通道 𝒞中，非视距场景的瞬态。在模型中，𝜏𝑏
表示的是在环境光下生成的瞬态。𝑁 表示的是激光的脉冲数，𝑗(𝑡)表示的是整个
系统的时间抖动，而 𝑑是暗计数率。𝒫 是泊松分布。𝜇𝒞 ∈ ℤ+是 SPAD对时间实
例 𝑡的光子计数。
理论上，由于脉冲数𝑁 和时间抖动 𝑗(𝑡)对不同的照明点和检测点是不变的，

可以从系统校准中获得这两者。然而，背景在不同的检测点上变化。为了模拟
这种变化，使用了一个定制的多层感知机（MLP）。这个 MLP的输入是检测点
(𝑥𝑑 , 𝑦𝑑)，输出是对应检测点的背景瞬态 𝜏𝑏。在重建过程中，将优化背景的MLP
与非视距重建同步进行，以提高重建效果。

如图4-4所示，第一行依次展示了在不同环境光建模条件下的MSNeTF重建
结果，分别为未考虑、已知以及估计环境光的情况；第二行则对应展示了非视距
场景的真实值、估计环境光和实地测量的结果。真实场景中，以斯坦福大学经典
“Stanford Bunny”为例，各部位分别涂有独具光谱特性的颜色，如黄色尾部、紫
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图 4-4 带环境光建模的MSNeTF结果
Figure 4-4 MSNeTF with ambient light modeling.

色背部、绿色大腿、蓝黄相间的前腿、红色脖颈、青色面部及蓝紫色耳朵。这些
颜色变化为检验重建算法的光谱和几何重建能力提供了参照。

在未考虑环境光建模时，重建结果出现明显误差：兔子尾部的正确黄色中混
杂了橙色和红色，前腿颜色也偏差明显；此外，背景光照引起的噪声将空白区域
误判为实体，形成伪影。采用已知背景光强度与分布信息进行重建后，伪影得以
消除，但仍无法准确复现部分细节，如蓝色耳朵，主要因直流成分虽被去除，但
泊松噪声引起的信号方差仍然存在。

在 MSNeTF中引入神经网络对环境光建模后，不仅实现了对物体几何和光
谱的准确重建（尤其在兔子面部），同时还成功估计出背景光信息，与实测数据
吻合。这一结果对自然环境下的非视距成像具有重要意义，通过定制的环境光估
计MLP，MSNeTF显著提升了整体性能并实现了环境光的准确定量。

4.4.2 基于模型的预测和泊松损失

MSNeTF 的前向模型在实验设计中发挥关键作用，其可微性显著简化了设
计流程。基于此特性，创新地通过分解泊松分布，向系统中引入了噪声模型，从
而提升了整体模型的鲁棒性。

使用 L2范数对神经网络进行优化的过程可以表示为：

ℒ = ||𝜇𝒞(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑥𝑑 , 𝑦𝑑 , 𝑡) − 𝜇𝒞𝑚(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑥𝑑 , 𝑦𝑑 , 𝑡)||2 (4-12)
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在这个公式中，𝜇𝒞 表示根据公式 (4-8)和公式 (4-11)预测的非视距场景的瞬
态，𝜇𝒞𝑚 表示测量的瞬态。在这种优化操作中并未考虑泊松分布，因此使用 L2
范数的重建质量表现较差，如图 4-5所示。后续采用了最大似然估计方法对泊松
瞬态进行处理，具体过程如下：

ℒ = ∑
𝑥′,𝑦′,𝑡,𝐶

(𝜇𝒞 − 𝜇𝒞𝑚 log(𝜇𝒞)) (4-13)

在这个过程中，在重建过程中寻找MLP的最优参数𝑤，目标是使得预测 𝜇𝐶
的概率 𝑃 (𝜇𝐶 )最大，从而使损失 ℒ最小：

min
𝜔 ∑

𝑥′,𝑦′,𝑡,𝐶
(𝜇𝒞 − 𝜇𝒞𝑚 log(𝜇𝒞)) (4-14)

图 4-5 泊松损失函数的结果
Figure 4-5 Results with Poisson loss.

图4-5展示了使用 L2 范数损失与泊松损失在单光子成像重建中的视觉效果
对比。首先，基于 L2范数的重建结果存在明显问题：兔子大腿上的绿色未被准
确复现，而出现大面积黑色覆盖，高强度的泊松噪声造成信号均值偏移；兔子尾
部颜色斑驳，蓝色耳朵完全缺失，这反映出 L2范数对泊松噪声敏感性不足。
相对而言，采用泊松损失函数后的重建效果显著提升。绿色大腿恢复完整；

兔子青色面部细节丰富，如眼部凹陷得到了明显呈现；耳朵部分也得到了完整
重建。由此可见，在单光子成像重建问题中，泊松损失函数更能有效应对噪声干
扰，提升重建精度。

4.4.3 泊松损失

在本研究中采用最大似然估计处理泊松瞬态，可从观测数据中推导出最可
能产生这些数据的参数值。

为便于描述，用向量𝝁𝑪表示所有预测瞬态的集合，其中每个瞬态𝜇𝒞(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑥𝑑 , 𝑦𝑑 , 𝑡)
均以标量 𝜇𝒞 表示，描述在时间 𝑡、位置 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑥𝑑 , 𝑦𝑑)及颜色 𝒞 下的瞬态值。
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进一步地，引入了衡量预测瞬态 𝜇𝒞 与相应测量值 𝜇𝒞𝑚一致性的概率，这一
关键参数直接决定了预测结果的准确性。该概率可通过以下公式计算：

𝑃 (𝜇𝒞) = exp(−𝜇𝒞)𝜇𝒞
𝜇𝒞 𝑚

(𝜇𝒞𝑚)! (4-15)

在这个公式中，exp(−𝜇𝒞)是泊松分布的一个典型形式，描述了在给定的时
间和空间条件下，发生某种事件的概率。而 𝜇𝒞

𝜇𝒞 𝑚 和 (𝜇𝒞𝑚)!则分别代表了预测
的瞬态的测量值的指数和阶乘。

在实验中，测量每个瞬态 𝜇𝒞 的过程是独立的，所以所有预测的瞬态 𝝁𝑪 与
对应的测量值 𝝁𝑪 𝒎一致的概率可以通过下面的公式进行计算：

𝑃 (𝝁𝒞) = ∏
𝑥𝑖,𝑦𝑖,𝑥𝑑 ,𝑦𝑑 ,𝑡,𝒞

exp(−𝜇𝒞)𝜇𝒞
𝜇𝒞 𝑚

(𝜇𝒞𝑚)! (4-16)

在这个公式中， ∏
𝑥𝑖,𝑦𝑖,𝑥𝑑 ,𝑦𝑑 ,𝑡,𝒞

表示了对所有的时间、空间和颜色条件进行的乘

积操作。

接下来，将概率 𝑃 (𝝁𝒞)的负对数似然表示为 ℱ：

ℱ = − log(𝑃 (𝝁𝒞) = ∑
𝑥𝑖,𝑦𝑖,𝑥𝑑 ,𝑦𝑑 ,𝑡,𝒞

log(𝜇𝒞𝑚!) + ∑
𝑥𝑖,𝑦𝑖,𝑥𝑑 ,𝑦𝑑 ,𝑡,𝒞

(𝜇𝒞 − 𝜇𝒞𝑚 log(𝜇𝒞)) (4-17)

在这个公式中，log(𝜇𝒞𝑚!)是预测的瞬态的测量值的对数阶乘，而 (𝜇𝒞−𝜇𝒞𝑚 log(𝜇𝒞))
则表示预测的瞬态与其对应的测量值的差值的对数。

最后，定义泊松损失 ℒ为：

ℒ = ∑
𝑥𝑖,𝑦𝑖,𝑥𝑑 ,𝑦𝑑 ,𝑡,𝐶

(𝜇𝒞 − 𝜇𝒞𝑚 log(𝜇𝒞)) (4-18)

4.5 实验结果

对合成和实际瞬态进行实验，定性和定量地验证 MSNeTF模型，并与最先
进的方法进行比较，包括 LCT [119]，F-K [120]，和 PF [121]。

4.5.1 合成数据生成

在本研究中，开发了一种非视距渲染器，用以生成难以直接观测的三类非视
距场景的瞬态数据。为实现这一目标，采用基于物理的合成方法，并借助渲染引
擎 Mitsuba2生成强度图与深度图的配对数据，这些数据采自中继墙上预定的不
同位置，进而用于构建非视距瞬态。
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所有非视距场景均设定为弥散光传播模式，即光线在传播过程中发生散射，
进而影响观测结果。模拟了三种场景：九种不同颜色的补丁、一只斯坦福兔子和
两个人，分别位于中继墙约 0.5米、0.5米、0.8米及 1.2米处。
在实验设计中，考虑了共焦与非共焦两种设置。在共焦配置下，瞬态的空间

分辨率设为 32×32，时间分辨率为 4ps，同时墙体尺寸为 1米 ×1米；而在非共焦
设置中，为获得更清晰的图像，瞬态空间分辨率提升至 64×64，并将墙体宽度扩
展至共焦配置的两倍，以更好地匹配非共焦视野要求。

4.5.2 实际数据测量

图 4-6(a)展示了设计制作的实际系统实物照片。系统中，超连续激光器发出
的宽谱激光经过可调滤波器调控，转换为窄带激光脉冲。滤波器的高精度设计确
保了激光脉冲的稳定性与高能量。随后，窄带激光脉冲经分束器分离为两路，并
由振镜反射至中继墙面实现预定反射。在反射过程中，信号以球面波形式触及被
测物体，并再次反射回中继墙面。最终，经过振镜和单光子探测器接收的反射信
号转化为脉冲，后者被送至计数器进行精确记录。

使用MPD快门 SPAD、Canon EF 50 mm f/1.8消色差镜头以及 PicoHarp 300
构建检测系统。激光器（SuperK EXTREME/FIANIUM, NKT Photonics）具备 410–
2400 nm连续光谱，并通过配套的可调滤波器选取特定波长，以满足实验要求。
在共焦配置中，经偏振光束分离器（Thorlabs VA5-PBS251）准直后的光束，

由 2D扫描镜（Thorlabs GVS012）引导。利用延迟器（PicoQuant PSD-065-A-MOD）
门控直达光，SPAD记录由中继墙（白板）反射回来的非视距场景光子。
系统安装于距离中继墙 1.0米处，扫描区域为 0.7 m × 0.7 m，整体时间抖动

约 100 ps。实验对象为穿有绿色人造丝内衣及红色棉外衣的人体模型。RGB数
据采集采用重复率 39 MHz、平均功率 100 mW激光，并在 510 nm、590 nm和
670 nm三个带宽内分别进行测量。测量瞬态数据具有 64×64空间分辨率及 4 ps
时间分辨率。

4.5.3 单光子模型的验证

图 4-4直观展示了前向模型引入噪声模型后对非视距瞬态重建性能的提升。
直接使用 MSNeTF成像会产生伪像，但在充分考虑环境光噪声后，MSNeTF可
实现高质量场景重建。此外，在未知环境光情况下，MSNeTF不仅重建效果与知
情条件相当，还能精确估计环境光。具体而言，在共焦设置下，对比结果显示，
由于空间分辨率受限，LCT和相位场方法呈现模糊效果；F-K方法虽恢复部分细
节，但未能完整捕捉场景轮廓。而 MSNeTF不仅恢复了颜色和轮廓，还细致呈
现了场景细节。在非共焦设置下，传统方法均丢失了非视距场景中的关键细节，
人物信息恢复困难；而 MSNeTF则成功重建补丁、兔子，并恢复了人物的颜色
和轮廓，充分证明了其优越性。
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(b) Confocal multi-spectral NLOS system (c) Non-confocal multi-spectral NLOS system(a) Multi-spectral NLOS imaging system

图 4-6 硬件系统
Figure 4-6 Hardware system.

4.5.4 定性比较

如图 4-7(a)展示了共焦设置下 MSNeTF与 SOTA方法的重建对比。LCT和
PF方法能较好恢复非视距场景的基本轮廓，但在细节复现上存在不足；F-K方
法在细节恢复上表现较好，但其反照率重建中噪声较多。相比之下，MSNeTF不
仅准确还原了场景的颜色与轮廓，其在几何细节上（如兔耳及书本等局部结构）
也表现出色。

图 4-7(b) 展示了非共焦设置下的对比结果。利用 [120] 提出的非共焦近似技
术，将瞬态数据在共焦与非共焦设置间进行转换。传统方法（LCT、F-K及 PF）
仅能恢复场景的主要部分，且在处理两人场景时因人物距离中继墙较远而出现
失败现象。而 MSNeTF在非共焦条件下能够有效提取场景颜色与细节，在两人
远距离案例中较好地恢复了人物轮廓和位置，尽管部分细节仍有所缺失。

如图 4-8展示了多光谱非视距成像系统测得的瞬态数据经 MSNeTF 重建后
的结果，并与 SOTA方法进行了对比。尽管所有四种方法在恢复人体模型夹克的
几何结构与颜色方面均未达到理想效果，但MSNeTF与 PF在躯干部分的还原更
为逼真，相较之下，LCT与 F-K表现欠佳。这一结果验证了MSNeTF在实现精
确彩色非视距重建方面的潜力。在本研究部分对真实人体模型的瞬态数据进行
了比较实验，采用 SOTA方法和MSNeTF两种策略。在 670 nm（红色，见中行）
和 550 nm（绿色，见下行）波长下捕获单通道瞬态，然后合成彩色图像（上行）。
如图 4-9对真实的 RBbar 瞬态数据进行了详细对比，采用 SOTA 方法与

MSNeTF 算法。在 670 nm 和 500 nm 波长下分别采集了对应红色（中行）和
蓝色（下行）的单通道瞬态数据，随后融合生成彩色图像（上行）。

如图 4-10以真实的零食瞬态为对象，比较分析了 SOTA方法与 MSNeTF的
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图 4-7 共焦和非共焦场景重建结果
Figure 4-7 Results on confocal and non-confocal setup.
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图 4-8 人体模型上的结果
Figure 4-8 Results on human model.

图 4-9 双色纸板上的结果
Figure 4-9 Results on red and blue bars.
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图 4-10 零食包装袋上的结果
Figure 4-10 Results on Snack.

性能。实验中，分别在 670 nm和 550 nm波长下采集瞬态数据，获得了对应红色
（中行）和绿色（下行）的单通道图像，随后将二者融合生成彩色图像（上行）。

图 4-11 皮卡丘上的结果
Figure 4-11 Results on Pikachu.

如图 4-11展示了真实皮卡丘瞬态的重建，并对比了 SOTA方法与 MSNeTF
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的表现。实验中，在 670 nm、590 nm和 500 nm波长下分别捕获瞬态数据，对应
生成红色（中间行）、黄色（下行）和绿色（底部）的单通道图像，随后将三通
道数据融合生成彩色图像（上行）。该设计旨在充分展示MSNeTF在处理特定波
长瞬态数据时的优势，同时深入探讨 SOTA方法的性能表现。通过这样的比较
分析，期望明确两种方法在重建过程中各自的优势与局限，为未来优化改进提供
理论支持，并为应对类似挑战提供更有效的策略。

4.5.5 定量比较

在本研究中，将表 4-1、4-2和4-3中展示的 MSNeTF 方法定量评估结果与
SOTA方法进行了详细的对比分析。评估指标选用了学术界广泛认可的峰值信噪
比、结构相似性和归一化均方根误差，以从不同角度反映图像质量。此外，还引
入了深度平均绝对误差来量化几何重建误差，从而更准确地体现方法在形状恢
复方面的性能。实验结果表明，MSNeTF在图像质量和几何恢复上均优于 SOTA
方法，验证了其在处理此类问题时的优势。

表 4-1 贴片场景定量重建结果。
Table 4-1 Quantitative evaluation on patches.

Confocal Non-confocal

PSNR SSIM NRMSE MAE∗ PSNR SSIM NRMSE MAE∗

LCT 10.56 0.250 2.44e-6 0.049 10.61 0.235 2.31e-6 0.068
F-K 12.59 0.369 1.53e-6 0.046 10.19 0.222 2.66e-6 0.071
PF 9.05 0.191 3.46e-6 0.046 10.93 0.242 2.24e-6 0.068

MSNeTF 16.99 0.715 5.56e-7 0.046 14.16 0.443 1.07e-6 0.068

注: 红色: 最佳表现.

表 4-2 兔子场景的定量重建结果。
Table 4-2 Results on bunny.

Confocal Non-confocal

PSNR SSIM NRMSE MAE∗ PSNR SSIM NRMSE MAE∗

LCT 16.46 0.200 2.15e-6 0.0424 14.18 0.121 3.64e-6 0.121
F-K 14.57 0.165 3.33e-6 0.0379 14.24 0.116 3.59e-6 0.111
PF 15.68 0.272 2.58e-6 0.0293 13.50 0.107 4.26e-6 0.082

MSNeTF 17.73 0.759 1.61e-6 0.0150 16.75 0.718 2.02e-6 0.069

注: 红色: 最佳表现.

在本研究中，针对真实非视距场景提供了额外的重建结果，以丰富实验数
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表 4-3 人体场景的定量重建结果。
Table 4-3 Results on human.

Confocal Non-confocal

PSNR SSIM NRMSE MAE∗ PSNR SSIM NRMSE MAE∗

LCT 15.15 0.027 4.01e-6 0.0538 13.07 0.014 6.48e-6 0.116
F-K 14.83 0.021 4.32e-6 0.0422 13.32 0.032 6.12e-6 0.140
PF 14.89 0.097 4.26e-6 0.0331 12.79 0.020 6.91e-6 0.232

MSNeTF 16.44 0.496 2.98e-6 0.0290 16.07 0.039 3.25e-6 0.037

注: 红色: 最佳表现.

据。实验选取了四类场景：由红蓝两平面条构成的 RBbar、穿着绿色内衣与红色
外套的人体模型、黄色零食包装以及黄色玩具 Pikachu。这些场景在几何结构上
由简至繁，且颜色覆盖蓝、绿、黄、红多个波长，确保了实验数据的多样性。

采用 MSNeTF方法对这些非视距场景进行了重建，并与 SOTA方法进行了
详细对比。结果表明，MSNeTF在恢复几何形状和反照率方面均优于 SOTA方
法，尤其在 Snack 和 Mannequin 等复杂场景中优势更加明显。此外，RBbar 和
Pikachu场景的重建结果也支持MSNeTF方法在不同场景中的稳定性与鲁棒性。
总体而言，本研究的实验结果验证了 MSNeTF在多种非视距场景重建中的

优越性能，为进一步解决相关问题提供了有力的数据支持和理论依据。

表 4-4 不同数据的设定与参数
Table 4-4 Setup and parameter of different data.

Experiments Mannequin RBbar Snack Pikachu

NLOS size 0.6m×0.4m 0.45m×0.45m 0.32m×0.43m 0.5m×0.5m
NLOS distance 0.9m 0.9m 0.9m 1.0m
Detection region 0.7m×0.7m 0.7m×0.7m 0.7m×0.7m 0.7m×0.7m
Detection points 64 × 64 64 × 64 64 × 64 64 × 64

Wavelength ranges
530nm-570nm
650nm-690nm

480nm-520nm
650nm-690nm

545nm-555nm
665nm-675nm

545nm-555nm
585nm-595nm
665nm-675nm

Exposure time 1s 1s 1s 1s

4.6 结论

本文提出了一种基于多光谱神经瞬态场的非视距彩色成像技术。构建了多
光谱非视距成像流程，并采用类似 NeRF 的深度学习框架实现跨光谱几何不变
性。同时，深入研究 SPAD噪声模型表明，使用泊松噪声有助于提升重建性能。
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目前主要在合成数据上进行了验证，下一步计划在实际系统中的宽带激光条件
下改进实验。未来的工作将探讨光谱间瞬态数据的相关性，例如通过稀疏采样减
少测量，同时考虑在每个样本点获取不同光谱瞬态数据，并定制深度网络以解决
几何重建和反射率估计问题。
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第 5章 基于预训练和光谱相位场的自监督学习光谱重建

5.1 引言

计算光谱成像在许多领域具有广阔的应用，但在实际应用中面临着很大的
困难和挑战。一方面，由于工作环境的复杂性，光谱成像的前向模型在许多场景
下是非局部的，而目前缺少对全局光谱成像模型的处理手段。并且，当前的光谱
成像技术多基于硬件设备，这些设备自身的限制，例如分辨率低、编码设计受限
等问题，使得光谱分析的精度和效率无法大幅度提高。此外，尽管神经网络的引
入为提高光谱分辨率开辟了新的途径，但由于训练数据不足，神经网络在光谱成
像中的应用同样受到限制。

针对这些问题，本文提出了一种创新的基于预训练和光谱相位场的自监督
学习光谱重建方法。这种方法通过先验知识引导神经网络的预训练，使得光谱解
码器能够对光谱信息进行精确解析。同时，本文引入了光谱相位场的概念，并将
其纳入神经网络的训练中。通过这种方式，本文的方法不仅能够适应光谱数据的
稀疏性，还能够利用预训练的解码器优化光谱相位场，降低噪声的干扰，进一步
提高光谱成像的质量。

本文选择了具有挑战性的非视距光谱成像环境来验证本文提出的方法的有
效性。非视距光谱成像技术为遮蔽环境下的物质识别与功能分析提供了革命性
潜力，但其在数据采集时间和信号保真度方面仍面临严峻挑战。传统非视距光谱
成像方法依赖于可调谐激光器的逐波长扫描机制，存在采集时间长、特定波段信
噪比低等固有缺陷。现有计算方法通常独立处理单色数据，进一步加剧了噪声干
扰和系统效率低下的问题。借助于本文提出的基于预训练和光谱相位场的自监
督学习光谱重建方法，将多光谱滤光片阵列（Multi-Spectral Filter Array, MSFA）
扫描策略与神经光谱相位场（Neural Spectral Phasor Fields, NeSPF）算法有机结
合。MSFA设计实现了多波长同步采集，而 NeSPF算法则集成了隐式神经表示
以实现光谱-空间联合重建，通过预训练光谱解码器引入先验知识，并采用迭代
相位场优化有效抑制噪声。基于共焦单光子激光雷达系统的实验验证表明，与传
统方法相比，本框架在 400-700 nm波段（10 nm分辨率）的采集时间缩短了 30
倍。相比现有技术，该方法在重建质量方面表现出显著优势，并通过真实与合成
样本测试验证了其卓越的物质鉴别能力。这一突破性进展解决了非视距光谱成
像长期存在的速度、信噪比和光谱保真度等问题，为隐蔽场景的非侵入式分析提
供了实用化解决方案。

5.1.1 非视距光谱成像

非视距（Non-line-of-sight，NLOS）成像技术使得可以观察到被直接视线阻
挡的物体。通过运用如光的飞行时间（Time-of-Flight，TOF）、散射相关性 [122]

和波前塑造 [123,124] 等非传统原理，人们已经取得了显著的进步。特别地，基于
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TOF的方法在多种场景下已经展示出了强大的三维重建能力，使其成为最有前
景的解决方案之一 [125–137]。

基于 TOF的方法通常使用单色超快脉冲激光束，将其定向至直接视野内的
反射墙。该墙将激光束散射成一个向隐藏物体传播的球形波前。当波前与场景交
互并反射回到墙上时，一个具有飞秒级分辨率的飞行时间探测器，如单光子雪崩
二极管（Single Photon Avalanche Diode，SPAD）[117,138]，会记录返回光子的到达
时间。在时间相关单光子计数（Time-Correlated Single Photon Counting，TCSPC）
模式下操作的 SPAD传感器会生成一个瞬态直方图，其中反射墙上的单个点对
应于激光波长处光子计数与时间间隔的直方图。

然而，由于存在一些挑战，对于进阶材料识别或功能成像至关重要的光谱
NLOS成像仍然没有得到广泛的研究。首先，它需要一个可调的激光源，并在不
同的波长上进行重复扫描，这大大延长了数据获取时间。其次，尽管单色 NLOS
成像通常使用的是高功率的激光源，但可调激光源在特定波长上的功率密度通
常要低得多，导致 NLOS光谱数据中的信噪比极低。

计算算法对于从光谱NLOS数据中重建光谱图像至关重要 [109,116,139–149]。一
种方法是将光谱 NLOS问题视为独立的单色 NLOS成像问题，对每个波长应用
适当的单色 NLOS重建算法。过去的研究已经成功地使用单色飞行时间系统重
建了隐藏物体的形状和反照率。开创性的滤波反投影（Filtered Back-Projection，
FBP）及其变体将 NLOS 前向过程模拟为线性算子，并在测量数据上使用伴随
算子重建隐藏的对象 [150–152]。另一种基于光锥变换（Light Cone Transform, LCT）
的方法将 NLOS前向模型简化为 3D卷积，其中，像Wiener过滤器这样的高级
信号处理技术可以进一步降低噪声 [119,153]。相位场（Phasor Fields, PF）方法认为
NLOS成像问题可以通过衍射理论方法解决，并且引入带限虚拟相位场可以有效
抑制 NLOS数据中的宽带噪声 [130,154,155]。信号-对象协同正则化（Signal–object
collaborative regularization，SOCR）方法考虑了对重建目标和测量信号的先验知
识，即使在粗糙和不规则的 NLOS数据下也能产生高质量的重建 [118,156]。NeTF
方法将神经网络隐式表达引入 NLOS问题，提供了内存效率和与诸如深度先验
等其他模块的简单集成 [157,158]。尽管最近取得了一些进展，但直接在每个期望
的波长上应用这些方法进行 NLOS光谱重建会显著增加获取时间，并导致非常
低的 SNR，从而导致成像性能不佳。因此非视距光谱成像仍然是一个待解决的
问题。

5.1.2 非视距光谱成像系统

图 5-1展示了三种不同的光谱非视距成像框架的流程。a展示了传统的非视
距成像使用单色光探测隐藏物体，收集单色时间直方图。然后应用重建算法来恢
复隐藏场景的灰度表示。b展示了全光谱非视距成像使用多波长的光依次照射隐
藏物体，获取一系列特定波长的时间直方图。重建算法独立应用于每个直方图，
生成每波长的图像，然后将它们组合成一个光谱图像栈。c展示了所提出的快照
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光谱非视距成像系统利用设计的照明模式探测隐藏物体，捕获与传统单色采集
相当的数据量的稀疏光谱直方图。通过利用神经光谱相位场，该框架重建了与全
光谱方法相当的质量的光谱图像，同时保持了与单色非视距成像相当的数据采
集时间。

图 5-1 三种不同的光谱非视距成像框架
Figure 5-1 Pipeline of three different spectral NLOS imaging framework.

5.2 前向模型

快照式非视距光谱成像通过采集稀疏的光谱光子计数，通过最小化测量光
子计数和非视距光谱前向模型预测的光子计数之间的差异，重构隐藏对象的光
谱反射率。

首先分析并离散化非视距光谱正向模型。设 𝒙 = (𝑥, 𝑦, 𝑧)表示隐藏对象上一
点的坐标，𝜌(𝒙, 𝜆)表示其在波长 𝜆处的光谱反射率。正向模型可表达为：

𝜏(𝒙𝑝, 𝜆, 𝑡) = ∫
Λ

∫
𝑉

ℒ(𝒙𝑝, 𝜆)𝒮(𝜆)
|𝒙 − 𝒙𝑝|4 𝜌(𝒙, 𝜆)𝛿 (|𝒙 − 𝒙𝑝| − 𝑐𝑡

2 ) d𝒙d𝜆, (5-1)
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其中，𝒙𝑝 = (𝑥𝑝, 𝑦𝑝, 0)对应于中继墙面上的一个扫描点，𝜏(𝒙𝑝, 𝜆, 𝑡)是在波长
𝜆处由 SPAD记录的光子计数-时间直方图，Λ表示光谱范围，𝑉 定义了物体的
潜在空间域，ℒ(𝒙𝑝, 𝜆)是在 𝒙𝑝处的激光强度，𝒮(𝜆)表示 SPAD的光谱响应，𝛿是
狄拉克 𝛿函数。
光子计数直方图和反射率之间的线性关系，因此可以将全光谱成像模型离

散化为：

𝝉 = 𝐴𝝆. (5-2)

这里，𝝉 ∈ ℝ𝑀𝐶𝑇 包括离散化的光子计数直方图，其中𝑀 是单色扫描时扫
描点的数量，𝐶 是光谱通道数，𝑇 是光子计数直方图的长度。因此，全光谱成像
的总扫描点数等于𝑀𝐶。通过将对象区域划分为 𝑁 个体素，得到离散化的反射
率 𝝆 ∈ ℝ𝑁𝐶。𝐴 ∈ ℝ𝑀𝐶𝑇 ×𝑁𝐶 表示离散化的前向模型。

为了避免全光谱扫描，提出在特定的波长扫描模式下照明每个中继墙面点，
从而实现稀疏的空间-光谱采样。这产生了快照式的前向模型：

𝝉𝑠 = 𝜔𝑠𝐴𝝆, (5-3)

其中，𝜔𝑠 ∈ ℝ𝑀𝑇 ×𝑀𝐶𝑇 中只有 0列和非 0列，意味着从全光谱成像模型中
选择部分行。通过扫描𝑀 个点而不是𝑀𝐶 个点，采集时间减少了 𝐶 倍，这与
单色 NLOS成像是一样的。
然而，从稀疏的光谱数据中重构 4D（3D空间 +1D光谱）反射率构成一个

严重病态的反问题。此外，如何设计波长扫描的模式以实现高效的数据采集和重
建仍是一个待解决的挑战。

5.2.1 扫描模式设计

本文中的扫描模式设计受到数字相机中光谱滤波器的启发 [159]。扫描模式设
计遵循两个关键要求：1）空间均匀性：为解决每个空间点的单波段采样，必须
从相邻的采样点推断出未测量的光谱组分。这就需要在中继墙上每个光谱带的
空间分布近乎均匀。区域之间的像素密度偏斜可能导致在插值过程中丢失大量
信息，从而损害重建的完整性。2）通道均匀性：虽然先前的研究优先将额外的
像素分配给目标特定的光谱带以增强识别，但提出的方法强调通过均匀化的通
道采样概率来提高光谱的可靠性。每个光谱带都保持平衡的空间表示，以避免在
光谱估计过程中产生偏差。

实施了一个迭代优化框架，包括两个顺序操作：1）分解步骤：将棋盘格基
本模式分解为互补的二进制层（0/1掩码），每一层都对应于不同的光谱带。2）
子采样步骤：对每个二进制模式应用密度感知的下采样，保持均匀的空间覆盖，
同时减少层特定的采样密度。
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Fig. 5-2说明了构造支持 8个光谱通道的 4×4网格的过程。初始的多尺度分
解通过迭代的棋盘格分割生成二进制子模式，每次迭代应用位逻辑左移操作以
编码光谱索引。子采样对这些模式进行精细化处理，以确保每个通道的空间均匀
性。从连续的分解层中聚合的二进制编码被转换为十进制值，定义每个扫描点的
光谱通道分配。这种分层的方法保证了成像网格上的空间规律性和通道平等性。

图 5-2 扫描模式设计
Figure 5-2 The design process of MSFA scaning pattern.

5.3 神经光谱相位场

本文提出了神经光谱相位场，一个从稀疏光谱瞬变中重构光谱图像的框架。
NeSPF 框架整合了三个核心组件：(1) 相位场调节的神经场以增强噪声鲁棒性，
(2)预训练的光谱解码器强制空间-光谱先验，和 (3)在光谱特征而非反射率上操
作的正向模型以增加灵活性。如图. 5-3所示，提出的方法首先通过将相位场应用
于稀疏光谱直方图，来估计初始光谱图像。这些初始估计的空间坐标和对应的强
度值作为输入进入一个多层感知机，作为一个条件神经场。这个多层感知机与一
个预训练的光谱解码器串联，生成光谱特征，这些特征被集成到一个前向模型
中，预测光谱直方图以优化网络参数。在训练收敛后，预测的全光谱直方图通过
相位场进行处理，重建隐藏物体的高保真度光谱图像。

NeSPF流程 (图 5-3)从初始的光谱图像估计 𝐼0(𝒙, 𝜆)开始，从测量的快照光
谱数据 𝜏𝑚 ∈ ℝ𝑀×𝑇 中插值并通过相位场增强生成：

𝐼0(𝒙, 𝜆) = 𝑃 𝐹 (𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝(𝜏𝑚)) . (5-4)

在这里，𝜏𝑚 ∈ 𝑅𝑀×𝑇 表示测量的快照光谱数据。对于每个空间坐标 𝒙 =
(𝑥, 𝑦, 𝑧)和波长 𝜆，𝐼0 代表隐藏物体的光谱反射率的初始估计。随后，利用条件
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图 5-3 神经光谱相位场的方法流程
Figure 5-3 Pipeline of neural spectral phasor fields.

神经场，它条件于隐藏物体的估计光谱反射率。估计的光谱反射率及其对应的
通过哈希编码编码的坐标作为输入传入多层感知器ℳΘ，其中 Θ表示MLP的参
数。MLP在坐标 𝒙处输出一个潜在的表示。
随后，坐标 𝒙 = (𝑥, 𝑦, 𝑧)和他们的哈希编码光谱强度 𝐼0(𝒙, 𝜆)被输入到多层

感知器ℳΘ，产生潜在表示。这些表示被解码成光谱特征 𝑓(𝒙)，使用预训练的
光谱解码器 𝒟，在公共光谱数据集上训练，以包含自然光谱的空间-光谱相关性：

𝑓(𝒙) = 𝒟 (ℳΘ(𝒙, 𝐼0(𝒙, 𝜆))) . (5-5)

使用光谱特征替代成像模型中的反射率 (Eq. 5-1)，以进行光谱数据的预测：

𝝉 = 𝐴𝒇. (5-6)

通过最小化预测和测量的光谱数据之间的 ℓ2-范数差异来优化MLP参数 Θ：

Θ∗ = arg min
Θ

‖𝜏𝑚 − 𝜔𝑠𝐴𝒟 (ℳΘ(𝒙, 𝐼0(𝒙, 𝜆)))‖
2
2 . (5-7)

在优化过程中，神经光谱相位场使用更新的光谱数据预测来迭代优化地输
出光谱图像。最终在优化完成后，通过将相位场应用到预测的全光谱数据，得到
最终的重构光谱图像。
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5.3.1 瑞利-索末菲衍射相位场

相位场是一种快速且鲁棒的非视距成像工具。在流程中，相位场在开始时用
于从稀疏光谱数据中提取初始的光谱辐射场，在最后用于从重构的全光谱数据
中恢复精确的光谱辐射场。

相位场的工作原理是将光谱非视距数据 𝜏(𝒙𝒑, 𝜆, 𝑡)物理上视为从中继墙面上
的点 𝒙𝒑发出的单色脉冲信号的隐藏物体的脉冲响应。

𝒫𝑟(𝒙𝒑, 𝜆, 𝑡) = ∫ 𝒫𝑒(𝒙𝒑, 𝜆, 𝑡) ∗ 𝜏(𝒙𝒑, 𝜆, 𝑡)d𝒙𝒑 (5-8)

其中，𝒫𝑟(𝒑, 𝜆, 𝑡)是在 𝒑处的相位场。𝒫𝑒(𝒑, 𝜆, 𝑡)是虚拟的复值单色发射信号，
可以定义为：

𝒫𝑒(𝒑, 𝜆, 𝑡) = 𝑒𝑖Ω𝐶 𝑡𝛿(𝒑 − 𝒙0)𝛿(𝜆)𝑒− 𝑡2
2𝜎2 (5-9)

虚拟的中心频率Ω𝐶根据空间中继墙面上点的采样频率选择。时间延迟 𝛿(𝒑−

𝒙0)表示光从光源到中继墙面的距离。并且应用 𝑒− 𝑡2
2𝜎2 来模拟带宽限制的脉冲。

理论表明，可以通过与照明波 𝒫𝑒(𝒑, 𝜆, 𝑡)卷积，就好像中继墙面后存在一个
虚拟的直接成像的相机，因此可以应用 RSD的波传播理论进行非视距成像。

𝐼(𝒙, 𝜆) = Φ(𝒫𝑒(𝒑, 𝜆, 𝑡) ∗ 𝜏(𝒑, 𝜆, 𝑡)) (5-10)

其中，𝑅(𝒙, 𝜆)是在 𝒙和波长 𝜆处的非视距图像。PF-RSD对非视距成像过程
中的噪声具有鲁棒性，提出的方法中融合了这种算法，以处理光谱非视距成像中
的噪声。

5.3.2 神经场中的光谱解码器

提出的方法的核心部分是一个带有预训练光谱解码器 𝒟的基于坐标的MLP
ℳΘ。MLP将隐藏对象上的 3D坐标 𝒙映射到相应的潜在表示，然后由预训练的
解码器解码成光谱特征 𝑓。

在将它们输入到ℳΘ之前，将坐标网格归一化到立方体 [−1, 1]3。神经网络
的输入坐标首先被哈希编码，这对于MLP表示高频变化和神经网络在训练期间
的快速收敛已被证明是必要的。网络ℳΘ由 4个全连接层组成。前 3层有 64个
由 leaky ReLU激活的隐藏神经元，而最后一层有 64个未激活的隐藏神经元。在
第 3个全连接层实现了跳跃连接，将ℳΘ 的原始输入与中间输出连接起来，这
已经被证明有利于提高表示性能。然后，ℳΘ的输出是潜在表示。

然后，从ℳΘ 输出的潜在表示被输入到预训练的光谱解码器中，以纳入自
然光谱的光谱先验。光谱解码器是一个 MLP，由 4个全连接层组成，其中前 3
层由 ReLU激活并通过批量归一化层进行归一化。最后一层没有装备激活函数和
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归一化层。在纳入非视距光谱成像之前，光谱解码器在公开的光谱数据集上进行
预训练。然后，光谱解码器被应用于 NLOS光谱成像，并输出光谱特征 𝑓。
在公开的光谱数据集上对自编码器进行预训练，并使用预训练的解码器进

行的非视距光谱成像。自编码器包含了一个编码器和一个解码器，每个都有 4个
隐藏层。每个隐藏层有 128个神经元，并通过 relu函数激活。选择了所有来自
ICVL（Imperial Computer Vision & Learning）数据集的实验室场景数据，包含校
准板进行自编码器的训练。使用场景中的校准白板的光谱对光谱图像进行校准。
然后将每个像素的校准光谱添加到数据集中。使用MSE作为损失函数，adam优
化器来训练自编码器。在 10000个 epoch之后，自编码器训练完成。然后只使用
解码器进行非视距光谱重构。

5.4 实验设置

在 Nvidia RTX 3090 GPU上训练神经光谱相位场模型。最大训练步骤设定为
200k。在这个设置下，每个 NLOS场景的模型训练大约需要 3小时。在每一步，
选择一批大小为 2的直方图来优化网络。对于每个直方图，在对象空间中以 32 x
32 x 512点进行采样，并从 PF-RSD插值光谱强度，然后将这些坐标和光谱强度
输入到MLP。实现了一个递减的学习率，它随着训练 epoch的增加呈指数衰减，
以平滑优化。初始学习率设定为 1 × 10−3，最小学习率设定为 1 × 10−5。

实验设置显示在图 5-4中。在实验中使用的光源是一种超连续激光器 SuperK
299 EXTREME FIU-15，重复频率为 19 MHz。为了生成可调窄带激光，应用了
一个 SuperK VARIA可调波长滤波器。在实验中使用的带宽为 10 nm，从 450 nm
变化到 750 nm，间隔 10 nm，总共有 31个光谱带。激光和滤波器的输出平均功
率为 1 mW，带宽为 10 nm，重复频率为 19 MHz。激光和滤波器的总时间抖动
约为 180 ps。一个 2轴扫描振镜 (Thorlabs GVS212)在距系统约 1m的墙上对照
明和检测点进行光栅扫描。检测到的光由 50mm佳能 f/1.8镜头聚焦。时间分辨
探测器是Micro Photon Devices的 FastGatedSPAD，具有 50 𝜇m x 50 𝜇m的有效面
积，报告的时间抖动为 50 ps，光子检测效率在 400nm时为 50%，在 600nm时为
20%，在 800nm时为 5%。检测事件使用 PicoHarp 300 TCSPC模块在 4ps的时间
分辨率下进行时间戳。硬件设备位于距中继墙面 1.5m的位置，NLOS场景隐藏
在直接视线之外。视场为 40 ∘。墙是电影幕布，具有良好的漫反射性能和平滑的
光谱反射率。SPAD聚焦在网格中心附近的位置。避免扫描 SPAD聚焦位置（共
焦位置）周围的小方区域，因为来自墙的直接反射的信号强而无法被门控，导致
直方图含有高的噪声。

系统在中继墙面上扫描一个 128 × 128的网格，每个点对应于由MSFA模式
定义的波长。由于振镜的转换速度远比光谱滤波器的响应速度快，依次扫描所
有具有相同波长的点（例如，首先是 400 nm，然后是 410 nm，等等）。在 19.5
MHz的重复频率下，PicoHarp 300记录了由 12,808个时间区域组成的原始直方
图，时间分辨率为 4 ps。为了隔离信号光子，采集到的含有隐藏物体的直方图减
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去了没有物体的参考测量，消除了暗计数和激光功率泄漏的贡献。为了将光子
计数在时间轴上对齐，将振镜的直接反射的脉冲定位在时间 𝑡 = 0，然后截断到
4,096个时间区域。每个光子计数直方图需要 1秒的采集时间。

图 5-4 非视距光谱成像系统
Figure 5-4 Experimental setup.

5.5 成像系统

5.5.1 光谱和空间定标

光谱定标包括校准不同波长的光谱强度和时间延迟。通过测量具有已知光
谱反射率的白板，校准了光谱非视距成像系统（包括激光器、可调滤波器、分束
器、振镜、中继墙面、镜头和探测器）的总光谱响应。假设在扫中继墙面上的每
个点时，系统的光谱响应和时间延迟保持不变，因此只需要测量一个扫描点的白
板的非视距光谱响应和时间延迟。为了在非视距设置下测量白板，选择这个扫
描点位于白板在中继墙面上的投影的中心。在从 450nm到 750nm的波长上，间
隔 10nm，测量了光谱非视距的光子技术直方图。然后通过在时间维度上的高斯
滤波器对光谱非视距直方图进行平滑，以减少泊松噪声。然后在时间维度上找
到直方图的最大值，并获得光谱强度。也找到最大值出现的时间，并获得时间延
迟。时间延迟需要减去延迟向量的最小值，使得延迟的最小值为 0。测得的光谱
强度和时间延迟的尺寸都是 31 x 1。光谱光子计数、光谱强度和时间延迟显示在
图. 5-5中。在光谱定标之后，当为一个隐藏的物体测量一组光谱数据时，需要通
过标定时测量的光谱强度向量对待测目标的直方图进行归一化，以获得隐藏物
体的真实光谱反射率，并通过测量的延迟向量补偿不同波长的延迟。
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硬件系统的空间定标需要对齐激光和探测器的点，并通过振镜的电压控制
点的扫描。首先，调整 SPAD探测器的位置和角度，以在低激光功率和 SPAD在
自由运行模式下最大化光子计数。然后，对系统进行误差对准，以便在墙上照射
和成像两个略有不同的点，以减少在 NLOS测量中来自中继墙面的直接光。其
次，在中继墙面上栅格扫描 13 x 13个点，振镜的电压是均匀的。然后可以估计
振镜的位置和中继墙面的方程。还使用这些信息在扫描过程中调整 SPAD门控
开启的时间，使得能够拒绝测量过程中来自在墙的直接反射。振镜的伏特/度缩
放因子在扫描具有高宽度距离比（例如，1.6m宽度和 1m距离。）的场景时具有
非线性。因此，额外扫描一个 5x5棋盘校准目标，并在 NLOS测量期间补偿非线
性。

图 5-5 非视距光谱成像系统光谱定标
Figure 5-5 Spectral calibration of the imaging system using a reference white board with

known spectral reflectance.

5.5.2 激光功率泄漏

使用一个超连续激光源和一个可调滤波器，以实现在各种波长和特定重复
频率下的窄带激光束。然而，可调滤波器的不完善可能导致在不同的波长和重
复频率下的激光功率泄漏，导致显著的后脉冲噪声。如图 5-6所示，在两种单光
子雪崩二极管条件下进行了 NLOS成像实验——自由运行模式和门控模式，分
别在 450 nm和 550 nm的波长下。图 5-6(a)展示了实验设置。两个振镜实现了
二维扫描，导致在直方图开始时有两个振镜反射峰。调整直方图在时间上的偏
移量，使得第一个振镜反射峰对准 𝑡 = 0。重复频率设定为 19.5 MHz，直方图的
时间长度为 12808，每个时间区域对应 4 ps。除了中继墙面反射峰和非视距信号
外，还有一组振镜峰，由于在 39 MHz和 78 MHz处的激光功率泄漏。这种泄漏
是由于可调滤波器的不完美的阻带性能造成的。在 450 nm处能够观察到泄漏的
激光功率，但在 550 nm处没有观察到，如图 5-6(b)所示。图 5-6(c)和 (d)说明了
当 SPAD在门控模式下运行时的直方图。
功率泄漏影响了从光谱非视距成像实验中测量的直方图的两个重要方面。首

先，高重频的振镜峰比非视距信号和噪声的光子计数高大约 100倍，导致了大量
的数据噪声。其次，振镜峰的后脉冲产生的高斯噪声大约是非视距信号的三倍。
解决第一个问题，由于高重频的振镜峰相比于非视距信号和噪声有极高的光子
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计数，所以这些峰可以被轻易地检测和定位。并且由于这些峰是来自于系统内
部，与物体或中继墙面无关，有固定的时间位置和宽度，所以可以被识别并从基
于优化的框架中排除出去。对于第二个问题，后脉冲类似于高斯噪声，这是各种
单光子成像设置中常见的。因此，依赖于框架中集成的相量场来解决这个问题。

激光功率泄漏的问题源于激光和可调滤波器的不完善，而不是提出的方法
的缺陷。相信随着激光技术的进步，这个问题可以有效地解决。

图 5-6 超连续激光系统中的功率泄漏
Figure 5-6 Illustration of laser power leakage in a 19.5 MHz laser system, demonstrating

power leakage at 39 MHz and 78 MHz at 450 nm.

5.6 实验结果

5.6.1 仿真数据结果

首先使用一个包含四个窄带光谱条的合成场景来验证提出的框架。每个条
均在 460 nm、530 nm、570 nm和 650 nm处表现出不同的反射峰，尺寸为 0.4 m
（长度）× 0.04 m（宽度），间距为 0.04 m。场景位于中继墙面 1 m处，扫描范围
为 2 m × 2 m（128 × 128 点），时间分辨率为 32 ps，光谱分辨率为 10 nm（在
400-700 nm范围内的 31带）。
图. 5-7展示了对提出的方法和扫描模式在合成窄带光谱数据上的评估。a展

示了需要一个扫描模式来恢复隐藏的四条目标。b展示了通过迭代子采样和分解
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图 5-7 窄带反射率物体的重建
Figure 5-7 Evaluation of the proposed method and scanning patterns on synthetic narrow-

band spectral data.
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图 5-8 窄带反射率物体的完整光谱数据重建 (550nm-690nm)
Figure 5-8 Evaluation spectral transients via our method on synthetic narrow-band

patches.(550nm-690nm)
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图 5-9 窄带反射率物体的完整光谱数据重建 (400nm-540nm)
Figure 5-9 Evaluation of spectral transients via our method on synthetic narrow-band

patches. (400nm-540nm)
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生成多光谱滤波器阵列。c展示了使用的方法、NeTF、相位场和反投影（合成为
RGB以便于可视化）的比较光谱图像重建。d展示了沿着所有方法选择的线恢
复的空间轮廓。e展示了从每种方法中选择像素的恢复光谱。f 展示了分析的三
种扫描模式：MSFA、随机和线性配置。g展示了每种扫描模式的前向模型可视
化和对应的重建。h展示了用于模式比较的前向模型奇异值分解分析。
为了设计扫描波长模式，采用了多光谱滤波器阵列策略，通过对初始二元模

式的迭代子采样和分解，确保每个点均匀分配二元代码。与随机或线性模式相
比，该方法可以减少成像偏差。

图 5-7将提出的方法与 NeTF、Phasor Fields（PF）和 Filtered Back-Projection
（FBP）进行比较。NeTF 和 FBP 直接处理快照瞬态，而 PF 需要插值全光谱数
据。在图 5-7c中显示了归一化到 [0,1]范围的合成 RGB图像。重建结果揭示了
NeTF/PF的模糊输出和 FBP的低对比度伪影，而提出的方法能准确地定位目标。
空间剖面图（图 5-7d）显示提出的方法与 PF的未解析特征和 FBP/NeTF的部分
清晰度相比具有全分辨率。光谱重建（图 5-7e）显示提出的方法与地面真实的窄
带峰非常接近，而其他方法展示了虚假的伪影。在 MSFA模式下的定量分析得
到了 PSNR值：17.65（提出的方法），11.79（FBP），12.49（PF）和 13.36（NeTF）。
随机（17.49）和线性 MSFA（15.22）模式的性能下降，强调了提出的设计的有
效性。

进一步评估了不同的扫描模式（图 5-7f）：MSFA，随机（波长随机分配），
和线性（波长均匀增加）。图 5-7g展示了正向模型和重建结果，其中MSFA产生
了与其他模式的降级输出相比的清晰、无伪影的图像。奇异值分析（图 5-7h）显
示MSFA的 SVD谱的衰减较慢，表明其相对于其他方法具有优越的条件。
进一步测试了一个合成的宽带场景，该场景包含一个由具有不同光谱的粘

土类型组成的 1.7 m × 1.5 m的古代面具（图 5-10）。提出的方法的重建（图 5-
10a）与 PF的全光谱参考匹配，而 NeTF丢失了面部细节，FBP/PF受到模糊或畸
变的影响。在选定的波长下的光谱图像（图 5-10b）区分了材料性质，分解结果
（图 5-10d）识别了三种粘土类型的空间分布。面具区域的全光谱重建（图 5-10c）
与地面真实情况相符，得到了 PSNR值：21.12（提出的方法），19.40（NeTF），
17.70（FBP），和 17.54（PF）。
这些实验确认了提出的方法在空间分辨率、光谱保真度和对稀疏采样的鲁

棒性方面的优越性，在窄带和宽带场景中均优于现有技术。

如图 5-11所示，使用由 30个窄带反射贴片（各 6 cm x 6 cm）组成的合成数
据，评估提出的方法解决复杂场景的能力，每个贴片具有不同的光谱峰，范围从
400-690 nm。使用 MSFA 模式，扫描 1 m x 1 m 的场景区域。与 NeTF、Phasor
Fields（PF）、无插值的 PF和 Back-Projection（BP）相比，重建的 RGB图像和光
谱剖面。提出的方法能够准确地定位所有的贴片，同时保持光谱保真度。NeTF
引入了空间扭曲，这些扭曲传播到光谱偏差，特别是在重叠区域。PF保持贴片
的几何形状，但由于插值伪影，颜色混合，而无插值的 PF无法恢复形状和光谱
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图 5-10 宽带反射率物体的重建
Figure 5-10 Evaluation of the proposedmethod on synthetic broadband natural spectral data.
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图 5-11 窄带反射贴片的重建
Figure 5-11 Reconstruction of synthetic narrow-band reflectance patches.

内容。BP产生了具有病态反演特征的低对比度重建。

图 5-12 窄带反射贴片的重建
Figure 5-12 Reconstruction of synthetic narrow-band reflectance patches.

进一步对相同的贴片场景评估MSFA、随机和线性扫描模式（图 5-12）。MSFA
实现了准确的强度恢复和光谱对齐，而随机和线性模式显示了强度错误和光谱
偏差。从定量上看，MSFA达到了平均 PSNR为 30.14 dB，优于随机（29.91 dB）
和线性（28.43 dB）模式。
一个具有 32 × 32扫描网格和 MSFA模式的’NLOS’字母合成场景评估了宽
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图 5-13 宽带’NLOS’字母重建
Figure 5-13 Evaluation of the various method on synthetic broadband ’NLOS’ letter data.

带性能（图 5-13）。提出的方法重建了高保真度的光谱图像（图 5-13a）和准确的
RGB映射（图 5-13b），与 NeTF/PF的色彩伪影和 FBP的失败模式形成对比。光
谱剖面（图 5-13c）展示了提出的方法与地面真实情况的对齐（PSNR 20.89dB），
优于其他替代方法。

图 5-14评估了在不同数据分辨率和噪声条件下的重建结果。数据分辨率为
32 × 32，64 × 64，128 × 128，带有泊松噪声的 128 × 128，以及带有时间抖动
的 128 × 128的恢复图像。在 32 × 32分辨率下，提出的方法保持了结构完整性
（PSNR 20.89 dB），而 PF引入了颜色失真（17.21 dB）并且 FBP完全失败。在
泊松噪声（每像素 100个光子）和时间抖动（170 ps的高斯分布）下，提出的方
法保持了边缘的锐度（SSIM 0.65），相比之下 NeTF（SSIM 0.58）和 PF（SSIM
0.60）。
消融实验（图 5-15）揭示了光谱解码器和条件场的重要性。去除光谱解码器

会引入色差，而省略条件场则会降低空间一致性。在稀疏（32 × 32）采样下，两
个组件对于联合光谱-空间保真度都是至关重要的。
也在不同的材料上评估了提出的方法。如图 5-16所示，模拟了四种不同材

料的兔子数据：木头、大理石、织物和金。木头、大理石、织物设置为漫反射，
而金设置为高度镜面反射。展示了提出的方法重建的几何形状和图像。提出的方
法可以准确地重建木头、大理石和织物兔子的几何形状。虽然金兔子是镜面反射
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图 5-14 方法在不同的数据分辨率和噪声下的重建
Figure 5-14 Evaluate of the various method on data with different resolution and noise.
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图 5-15 消融实验
Figure 5-15 Abalation study of our method.

图 5-16 不同材质物体的重建
Figure 5-16 Reconstruction of different material synthetic bunny data.
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的，但提出的方法只恢复了兔子的主要部分，并且有一些伪影。然而，提出的方
法可以恢复所有材料制成的兔子的图像和光谱。这证明了提出的方法的有效性。

这些仿真数据上的重建结果确认了提出的方法对噪声的鲁棒性，对光谱复
杂性的适应性，以及在实际成像条件下保持空间-光谱相关性上优于现有方法的
优越性。

5.6.2 实测数据结果

进行实验，以评估设置和方法在各种隐藏场景中的表现。如图 5-17a所示，
首先关注以红色、蓝色、绿色和黄色呈现的字母“NLOS”。每个字母都是由反光
材料制成，以增强从隐藏对象的光子反射。目标被放置在距可见中继墙 1米的位
置。在 1.6米 ×1.6米的正方形区域内，沿着一个 128×128的网格进行光栅扫描，
总曝光时间约为 4.5小时。关注的光谱范围从 450 nm到 750 nm，光谱分辨率为
10 nm，共有 31个光谱带。所使用的扫描模式是多光谱滤波器阵列 (MSFA)。采
用 4 ps的时间分辨率，时间箱长度为 4096。图 5-17b显示了原始的快照光谱瞬
态，以及在 450 nm、500 nm、550 nm和 600 nm处的典型光子直方图。使用提出
的方法、NeTF、PF和 FBP产生的恢复图像被合成成 RGB，以增强可视化。提出
的方法有效地解决了不适定的重建问题和低信噪比 (SNR)，而使用 NeTF、PF和
FBP获得的图像模糊且含有伪影。图 5-17a中突出显示的选定像素的这些方法的
光谱恢复，如图 5-17d所示，证明了提出方法的光谱与实际值紧密相符。通过提
出的方法恢复的光谱图像如图 5-17e所示。

第三个实验分析了两片涂有不同反射材料的叶子（图 5-18a）。实验设置与
图 5-17相同，只是扫描区域为 1米 ×1米。重建结果（图 5-18b）显示提出的方法
准确地区分了材料类型，而比较的方法产生了噪音输出。光谱图（图 5-18c）在
500-550 nm范围内显示出显著的差异，这也得到了光谱图像（图 5-18d）的证实。
进一步评估设置和方法在涉及真实荷花和假荷花的现实场景中的表现，如

图 5-19所示。隐藏对象的照片在图 5-19a中呈现。实验设置与图 5-17相似，只是
扫描区域为 1米 ×1米。图 5-19b显示了在 450 nm、550 nm、650 nm和 750 nm
处的典型光子直方图，突出显示了数据的极低 SNR。提出的方法、NeTF、PF和
FBP恢复的图像被合成成 RGB，以提高可视化，如图 5-19c所示。提出的方法熟
练地处理了超低 SNR，并准确地区分了真实和假的荷花，而其他方法则表现出
严重的伪影。图 5-19d显示了提出的方法恢复的真实荷花和假荷花的光谱，突出
显示了真实荷花在 700 nm以上的波长，即近红外光谱中，反射率强，而假荷花
则没有。通过提出的方法恢复的光谱图像也在图 5-19d中显示。
荷叶的完整光谱数据重建在图 5-20中描绘。所考虑的波长范围从 450nm延

伸到 690nm，光谱分辨率为 10nm。同时，时间箱从 160延伸到 260，单位为 32ps，
间隔为 20。在这个光谱范围内重构的瞬态表现出很高的连续性，从而验证了提
出的方法的有效性。

最后，重建了一个几何复杂的马形象（图 5-21，左上角），在 2米 ×2米的区域
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图 5-17 实测反光材质’NLOS’字母的重建
Figure 5-17 Evaluation of the proposed method on experimental data with retro-reflective

hidden objects.
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图 5-18 实测反光材质叶片的重建
Figure 5-18 Evaluation of the proposed method on experimental data with retro-reflective

objects.
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图 5-19 实测真假荷叶的重建
Figure 5-19 Evaluation of the proposed method on experimental data with natural objects.
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图 5-20 实测荷叶的完整光谱数据重建
Figure 5-20 Reconstructed spectral transients via our method on lotus scene.
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内进行扫描。尽管信噪比极低，提出的方法仍然保留了细微的结构细节（图 5-21，
右侧），而其他方法产生了伪影。与反向投影（BP）相比，恢复的光谱（图 5-21，
左下角）进一步验证了提出的方法的准确性。

图 5-21 实测马的重建
Figure 5-21 Evaluation of the proposed method on experimental data with natural objects.

5.6.3 结论

提出了一个全面的快照光谱 NLOS成像框架，该框架结合了波长模式化采
集策略和 NeSPF，以解决采集效率、噪声鲁棒性和光谱保真度的关键挑战。通过
设计一个MSFA扫描模式，提出的方法将采集时间和数据量减少到与单色NLOS
成像相当的水平，同时实现高保真的 4D光谱-空间重建。NeSPF框架集成了相位
场去噪，隐藏场景的神经隐式表示，和先验驱动的光谱解码，在窄带和宽带场景
的合成和实验评估中，展示出优于现有方法的精度。与传统的 NeTF、PF和 FBP
等方法相比，NeSPF在保持高保真重建的同时，实现了高达 30倍的采集速度提
升，即使在超低信噪比条件下也能保持高保真度。该方法在解析材料特异性光谱
特征方面的能力（例如，真实与合成荷叶的近红外反射）验证了其在需要无损光
谱分析的应用中的潜力，包括考古检查 [160]、环境监测 [29]和生物医学诊断 [4]。

然而，也有几个限制需要考虑。首先，NeSPF的计算需求导致每个场景的训
练时间为 3小时。其次，当前的光谱 NLOS成像系统需要 3小时的数据采集时
间，这受到慢速扫描过程的限制。未来的工作将探索通过监督学习的神经场进

124



第 5章 基于预训练和光谱相位场的自监督学习光谱重建

行实时推理，以加速光谱重建 [109,143,145,146]。此外，集成多光谱滤波器 SPAD阵
列可以提高光子采集效率，实现实时动态场景分析 [126,133,138]。尽管有这些挑战，
提出方法的结果建立了光谱 NLOS成像作为一种可扩展和实用的工具，推动了
非视距环境计算成像的前沿。
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第 6章 结论与展望

本研究系统地探讨了神经网络在光谱成像领域的应用，重点关注了计算光
谱成像的编码-解码框架，并分别提出了基于有监督学习、混合监督学习和预训
练自监督学习的策略。

首先，我们提出了一种将物理仿真模型与有监督学习相结合的光谱超分辨
方法，有效地融合了光谱特征并学习了局部上下文信息。该方法已在长波红外多
孔径快照式光谱成像领域得到了应用，与我们提出的气体辐射传输模型算法结
合，证实了该技术在工业泄漏监测场景中的有效性。

其次，我们提出了一种基于混合监督学习的策略。这种策略首先利用物理模
型模拟的数据进行有监督学习，然后通过神经光谱场优化神经网络输出的光谱
曲线。最后，我们引入了基于物理的细化方法，以增强重构光谱与测量数据的一
致性，从而实现高质量的光谱重建。在渐变带隙微型计算光谱仪上的实验结果证
明，该方法在降低模型对标记数据依赖性的同时，能够达到较高的波长精度和光
谱分辨率。

最后，我们进一步提出了一种基于预训练与自监督学习的框架，通过引导神
经网络预训练优化光谱解码器，从而实现光谱信息的精确解析。同时，我们引入
了光谱相位场，并将其纳入神经网络的训练中，以减小噪声干扰并提高光谱成像
的质量。针对全局前向测量的光谱重建中的困难，我们的方法在非视距光谱成像
中的应用，成功地实现了无需额外标记数据的端到端优化，大幅度降低了对实测
数据量的需求。在仿真与实测验证中，该方法仅需传统方法 1/30的数据量即可
达到相同效果，为缓解训练样本不足问题提供了有效的解决方案。

总的来说，我们提出的神经网络光谱重建算法在各类光谱成像应用场景中
都取得了优于以往的重建结果。

无论是有监督学习、混合监督学习还是自监督学习，都需要大量的数据样本
支持网络训练。如果有足够的模拟或实验光谱数据，我们将有可能设计出更精准
的神经网络结构。因此，开发能够产生大量高质量光谱数据的方法将是一个重要
的研究方向。一种可能的方法是利用物理仿真模型和实验数据，结合深度学习生
成对抗网络（GAN）生成高质量的仿真数据，以扩充训练样本。
另一个潜在的研究方向是多模态神经网络。目前公开的光谱数据集非常丰

富，但其多样性导致这些数据不能通用，因此难以应用到同一个神经网络的训练
中。如果能利用当前大模型框架中多模态训练的优势，整合多样性的高光谱数
据，我们可能能够打造出通用光谱大模型，从而推动计算光谱成像领域的发展，
打破各自为政的现状。

神经网络在光谱成像中的应用进程仍在发展阶段，我们期待有更多的研究
者加入进来，利用神经网络的强大能力，推动光谱成像技术的发展。
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